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Informatics. 119 p.

SUMMARY

This master work describes the most widely usaticaat intelligence methods and the pos-
sibilityies to apply them in credit risk evaluatiarich is one of the most important fields in bank-
ing in finance. The main problem here is to evauhe risk arising when a creditor gives a credglit t
a particular individual or an enterprise, usingimas mathematical, statistical or other methods and
techniques. This risk arises when the debtor ighle to pay for the loan to the creditor in time
which means additional loss. It can appear in nfarps depending on the type of debtor (individ-
ual, enterprise, government of an abroad countrg)tgpe of financial instrument or action that is
done with it (giving of a loan, transactions ofdirctial derivatives, etc.), this is the reason why f
nancial institutions and for it's evaluation and magement use various different methodologies
which comprise a lot of methods and techniques fovedit scoring (evaluating by a particular
formula, usually linear) and evaluating differeattors, like management and business strategies o
policies, to classification by various criteriong bising modern and sophisticated methods, either
algebraic, either artificial intelligence and mawhilearning. This field is widely researched and
many new techniques are being found.

The research here is concentrated mainly on Supgator Machines (abbr. SVM) which is
one of the most popular artificial intelligence améchine learning techniques and whose effec-
tiveness has been widely proved. This researclon® dh order to investigate the possibilities to
adapt SVM method to the problem described abowe tammplement a system which uses one of

SVM techniques.



IVADAS

Kredito rizikos vertinimas — viena svarbiawsriciy bankininkysgje ir finansuose, kurios
pagrindinis uzdavinys yra rizikos, atsirandias kreditoriui iSduodant paskpkuriam nors konkre-
¢iam kredituojamam asmeniui, nustatymas pertinimas, tam naudojantairius matematinius
metodus bei modelius. Si rizika atsiranahskolininko nesugefimo laiku atsiskaityti kreditoriui,
kas pastarajam reidkia papildomus nuostolius. Zka$ msis pasireiskia daugeliu foxmpriklau-
somai nuo skolininko tipo (ar tai individualus asmar organizacija, ar uzsienio vyriausylbei
finansinio instrumento tipo bei veiksmo su juo fEes iSdavimas, finansimiderivatyw transak-
cijos ir kt.), todl finansires institucijos jos vertinimui bei valdymui naudagjairias metodikas,
kurios apima daug metadei modely, nuo kredito vertinimo balais (angltedit scoring, apskai-
¢iuojant jvertinima pagal tam tikg formule, bei atskig rodikliy, tokiy, kaip rizikos vew, jvertini-
mas iki organizacij bei kity subjekt;, kuriems skolinami tam tikri finansiniai iStekljdlasifikavi-
mo pagal tam tikrus kriterijus, tam naudojant modes ir sudtingus metodus, prie kurigalima
priskirti tiek statistinius/ekonometrinius/matenmdis, tiek ir dirbtinio intelekto srities metodus.

Tyrimo tema aktuali tuo, kad tiriama sritis Siuo metu gan&lanagrirejama visame pa-
saulyje; ne vienoje mokslipistraipsni bazje (Cia galima pamiéti tokius Saltinius, kaip ,default-
risk.com*, ,gloriamundi.org®, skirtus kredito beinfinsinei rizikai, bei ,CiteSeer* duomerbaz)
galima rasti straipsnj vienu ar kitu aspektu susijusiu su nag@ama tema. Lietuvoje Si sritis nag-
rinégjama taip pat plaai, tiau tik teoriniu aspektu, taikafprastire metodika; nagrirgjamos kryp-
ties kontekste galima iSskirti Vilniaus universitédéauno Humanitarinio fakulteto mokslininkpas-
tangas. Pagrindinis tyrimo privalumagtiptas, kad jo rezultatudity galima pritaikyti ir praktiskai,
kuriant ekspertia sistem, kuria baty galima naudoti tiek moksliniais tikslais, tiek praktikoje,
realizuojant g kaip konkretaus banko informaémsistemos atskirnodul.

Tyrimo objektas — dirbtinio intelekto metodai imjpritaikymo kredito rizikos vertinime ga-
limybés.

Tyrimo tikslas — iSnagrigti dirbtinio intelekto taikymo kreditavimo rizikogaldyme gali-
mybes bei paslyti sprendina, kurie dirbtinio intelekto metodai ir kaip gah bati pritaikyti, verti-
nant kredito rizilg.

Tyrimo uzdaviniai:

1. ISnagrireti kredito rizikos vertinimo balais modelir moderniju modeli privalumus ir
trikumus;

2. Istirti dirbtinio intelekto metod panaudojimo kredito rizikos vertinime galimybes ir

dirbtiniu intelektu paremt metod; privalumus bei ttkumus bei palyginti juos su kredito rizikos



reitingavimo ir modernjjy modely galimybemis;

3. Atrinkti geriausiai tinkatius kredito rizikos vertinimui dirbtinio intelektmetodus;

4. Sumodeliuoti ir suprojektuoti bent 1 DI metodaudojasiia kredito rizikos vertinimo
sistena;

5. Realizuoti sumodeliuatsistena;

6. IStirti ir jvertinti gautuosius empirinio tyrimo rezultatus.

7. Pateikti padilymus, susijusius su naggjama tema.

RaSant darh naudoti tokienetodai

e Visuotinio pazinimo metodas (darbo tigkshustatymas, uzdavipiformulavimas, infor-
macijos apie dirbtinio intelekto metodus krediteikos vertinimui rinkimas ir analiz duomenims
apibendrinimas; iSvagformulavimas).

e Bendrieji mokslinio tyrimo metodai:

o indukcijos metodas (tyrimas, darbo iSyddrmulavimas);

o dedukcijos metodas darbo eigoje nuo bendro spremgdime atskiy daliy);

o palyginimo metodas (metadctharakteristily, panaSum ir skirtumy palyginimas).
¢ Analizés metodai:

o duomem analizs metodas (esamos situacijos vertinimas).

e Modeliavimo metodas (medziagos grupavimui, apibemdui bei iSdstymui).

e Abstrakcijos metodas — juo remiantis, daromos kiEmkes darbo dalies ir galutis viso
darbo iSvados.

Darln sudaro trys pagrindés dalys — analis dalis, eksperimentés sistemos tyrimo dalis
bei eksperimentihidalis.Kiekvienoje iS i daliy pateikiama atitinkama informacija apie atliekam
tyrima ir kuriamg informacirg sistena:

o Analizs dalyjeapraSyta nagrijama problema, apzvelgtos pagringinsu ja susijusios
savokos, klausimai bei ankstesni tyrimai, pasirinktatodas, pagal kibus atliktas tyrimas.

e Eksperimentias sistemos tyrimo dalyjgkelti techniniai reikalavimaiisimai sistemai,
apibrztos funkcijos, kurias ji turi atlikti, pateikiamas koncepcia schema ir aptariamos jos i§pl
timo ateityje galimybs.

e Eksperimento dalyj@praSomas su sukurta informacine sistema atliktamas, patei-
kiami jo rezultatai bei paglymai tolimesniam tyrimui.

Darbe naudotos knygos apie kredito #ziknansus bei intelektinius metodus, Interneto me-
dziaga, moksliniai straipsniai, paskekkonspektai. Darbo apimtis — 88 puslapiai be prjdd 9 pus-

lapiu su priedais. Darbe yra 20 lentgl26 diagramos bei 9 priedai.



1. ANALITIN E DARBO DALIS
Sioje darbo dalyje apZvelgiama nagjama problema, jos pagrindi sivokos bei anksau

taikyti metodai. Nagrigamu atveju problema yra kredito rizikos vertinimdiobtinio intelekto pa-
grindu, to@l apzvelgiami tokie klausimai, kaip:

¢ Kredito rizikos vertinimo problemayairios rizikos fiSys, avokos, vertinimas beiyj
saveika su kredito rizika;

e Trumpai apzvelgiami klasikiniai rizikos vertinimoadbai, diskriminantiniai vertinimo
balais modeliai bei modelis modeliai, trumpai aptariamij privalumai ir titkumai;

e Apzvelgiama dirbtinio intelekto ir ekspertinisisteny savokos, raida, vystymasis bei
prielaidos tai taikyti kredito rizikos vertinimui;

e Aptariamas ekspertinisisteny vaidmuo sprendim priemimo procese beijvieta kre-
dito rizikos vertinime;

e Pateikiamas formalus masininio mokymo pagrindinage,velgiami pagrindiniai meto-
dai (neuroniniai tinklai, atraminivektoriy masinos, fuzzy logika, evoliuciniai skavimai), ju pri-
taikymas kredito rizikos vertinime, ankstesni tyainbeijvertinamosy pritaikymo galimylgs.

1.1. Dirbtinio intelekto metodai irj y ankstesni taikymai kredito rizikos vertinimui
Kredito rizikos vertinimas — viena svarbiawsriciy bankininkystje ir finansuose, kurios

pagrindinis uzdavinys yra rizikos, atsirandias kreditoriui iSduodant paskpkuriam nors konkre-
¢iam kredituojamam asmeniui, nustatymas pertinimas, tam naudojanvairius matematinius
metodus bei modelius. ISsiwygs dirbtinio intelekto stiiai, atsirado galimyb Sioje srityje naudoti
ir dirbtinio intelekto bei hibridinius (apim&us du ar daugiau dirbtinio intelekto ar matemaigai
statistinius metodus) modelius. Siuo atveju naggima problem galima aprasyti ir kaip problem
kurios sprendimui galiidi naudojami tokie duomengavybos metodai, kaip klasifikavimas, klaste-

rizavimas ar regresija.

Duomem gavyba
|
— 1
Spejamoji Aprasomoj
Kl I'f'k S i / ! I
asifika- psjimas S .
vimas I 1 prognoza- Klasterizavimas I'I Selq radi-
Regresija Laiko eilu- vimas Asociatyvires mas
¢iy analiz taisykles

Saltinis: Margaret Dunham. Data Mining: Introdugtand Advanced Topics

1 pav. Duomeny gavybos modeliai ir uzdaviniai



Duomeny Kklasifikavimo atveju sprendziama problema gaiti lsuprantama kaip duomen
suskirstymag tam tikras klases, pagal kurias nustatoma kreidma\galimyle, arba y iSskaidymas
i tam tikrus klasterius, pagal kurskatiy ir tam tikro duomen vieneto paéti viename ar kitame
klasteryje galima priimti viepar kita sprendim.

Pagrindires duomen gavybos modeli grupes pagal y atliekamas funkcijas bei sprendzia-
mus uzdavinius pateikiamos 1 pav.

Siuo metu galima iSskirti tokius pagrindinius dini intelekto metodus ir kryptis:

¢ dirbtiniai neuroniniai tinklai ineuro-fuzzysistemos;

¢ neraiskioji logika fuzzy logi¢ dél aiSkumo toliau darbe tiesidgzzylogika);
e evoliuciniai skatiavimai bei genetiniai algoritmai;

e duomem gavyba,;

e atramos vektoti masinosgupport vector machingesutr. SVM).

2 pav. pateikiami Siuo metu populiariausi klasifikao ir klasterizavimo metodai.

Masininio mokymo metodai

I 1
Klasifikavimas Klasterizavimas
Neuroniniai tinklai (perceptrof Genetinis algoritmas (dazniap- CobWeb
nas) siai kartu su kitais metodais
Bajeso metodas(Naive Bayeg ir Regresija DBSCAN
Bayes Net algoritmai)
Winnow Atraminiy vektoriy maSin KMeans
metodas
KStar ID3 XMeans
Sprendiny medis (Decision Medziy algoritmai (ADTree, Neuroniniai tinklai (Kohoneng
Tree) BFTree, REPTree ir kt.) Zermtlapis)
Asociatyvires taisykés

Saltinis: sudaryta autoriaus.
2 pav. Pagrindiniai klasifikavimo ir klasterizavimo algoritmai
Siame skyrelyje trumpai apZvelgiami $iuo metwiglanagriréjami bei taikomi pagrindiniai
dirbtinio intelekto metodai iry taikymai kredito rizikos vertinime. Prie$ nagfjent dirbtinio inte-
lekto metodus iry pritaikymo galimybes, svarbu apzvelgti pagrindgnmasininio mokymo Sakos
principus, naudojamus Kkuriant 3iais metodais paaersistemas. Sia Saka paremti tokie metodai,
kaip:



e Kai kurie neuronini tinkly tipai (perceptronas, daugiasluoksnis perceptronas)
e Atramos vektom masinos.
Sios dvi sritys beiy pritaikymo galimyles kredito rizikos vertinimui iS&samiau apzvelgiamos

4.2 ir 4.5 skyreliuose.

1.1.1. Formalus masininio mokymo pagrindimas
Si dirbtinio intelekto at3aka yra viena pagrindimiokslo 3ak, kurios principai ir metodai

taikomi tiek modelj ir strukiiry atpazinimui, tiek ir statistiniam klasifikavimusis metodas pagr
tas mokymosi IS pavyzdziprincipu, kui strukiiriSkai galima aprasyti kaip generatoriaus, tikslo
operatoriaus (mokytojo) ir mokymo masinaseaika. Siuo atveju iSskiriami tokie komponentai:

e Generatorius, apraSantis mokymo masinos ir mokypevatoriaus veikimo aplink pa-
prastai tai bnajeigos duomewvektorius ir tikimylgs pasiskirstymo funkcijfx);

e Tikslo (mokymo) operatorius, transformuojanggyos duomesvektoriusx i reikSmesy
pagal pasiskirstymo funkaif(y|x). Tai paprastaiima fiksuota, bet nezinoma reik§m

e Mokymo masina — pagal duotus nepriklausomus irtidkai paskirstytus pagal jungtin
pasiskirstymo funkcg F(x,y) = F(y[x)F(X) mokymosi duomenigx;,y1), (%,Y2), ... , (& Yn) Sukuria
funkcionaly aibe g(X, ), @ € A bei nuspja mokytojo atsakymy; bet kuriam vektoriuk; , t.y., ap-
rosimuoja pagal nezinapoperaton; arba pasirenka optimalfunkcija i minetos funkcional ai-

bés.

Generatorius - Tikslo operatorius

Y
<

A

Mokymo masina

Y
<

3 pav. Mokymosi i$ pavyzdziy principiné schema
Taigi mokymosi procesas yra tinkamos funkcijos udtds funkciy aibés pasirinkimo pro-
cesas, kurio pagrindiniai du tikslai yra:
e Mokymo operatoriaus imitavimas, duoto generatoridegjai sukuriant geriausiusésp
jimy rezultatus;
e Mokymo operatoriaus radimas, apmokymo metu siekiasti kiti arciausiai mokymo
operatoriaus.

Formaliai masininio mokymo proceso uzdavinius galsaformuluoti taip:



e Vektorinés erds R poaibyjeZ duota aib priimtiny funkcijy {g(z)}, z € Z ir apibrztas
funkcionalas

R =R(9(2)) (1)
kaip pasirinktos funkcijos kokyis kriterijus. Uzdavinio tikslas — rasti funkgig*(z) iS aikes {g(2)},

kuri minimizuoja (1) funkcg. Siuo atveju akcentuojama tinkamos funkcijos paieig sprendzia-
mas klausimas, kaip rasti funkcionalo minimuduotoje funkciy aikéje.
e Vektorinés erdes R poaibyjeZ apibgzta tikimykss pasiskirstymo funkcij&(z) ir api-

bréztas funkcionalas

R(9(2)) = [ L(z, 9(2))dF(2) )

kai funkcijalL(z, g(z))yra integruojama su kiekvieng(z) e{g(2)} . Uzdavinio tikslas — minimizuo-
ti (2) funkcija, t.y., suformuluoti konstruktyykriterijy funkcijos pasirinkimui, o ne jos ieSkoti duo-
toje funkcijy aibeje. Siuo atveju akcentuojama tai, kas tuiii minimizuota tam, kad iy galima
pasirinkti funkcip g(2) €{g(2)} t.y., kas garantuoja, kad funkcionalo (2) reikdmaza. Si minimi-
zavimo problema galiti suformuluota taip: funkaij aibé g(z) pateikiama parametrje formoje
{9(z,a)}, a € A. Aibé A Siuo atveju gali iti tiek skaliariniai duomenys, tiek vektoriai, tielst-
rakcijos. Siuo atveju reikalingos funkcijos radimasSkia tinkamo parametra € A nustatym.
Tada duat funkcionah galima perrasyti taip:

R@)=[Qza)dF@.aer | Qz.a)=L(zy(za) @)
Funkcija Q(zg) vadinamapraradimo funkci. 1S (3) funkcijos galima nustatyti ir numatpiks-
lumo praradim arba rizik:

R(@") = [Q* (z.a)dF(D)a e A @

(4) formuk vadinamaizikos funkcionallarba tiesiogizika. Tolimesniuose sk&iavimuose spren-
dzZiamas btent Sio funkcionalo minimizavimo uzdavinys, kusprendimui paprastai naudojami du
rizikos skaéiavimo hidai:

e empirinis— vietoje rizikos funkcionalo minimizuojamas enpis rizikos funkcionalas
1 |
Remp(@) = l—ZQ(Z, a)a el 5)
i=1

Siuo atveju funkcija, minimizuojanti $unkcionah, yra Q(z,a,) = Q(z,a(z, z,,...2 )). Si rizika dar

vadinama mokymosi paklaida. Empiriniam rizikos mimavimui taip pat yra taikoma keletas me-

tody:

o didzZiausio galimumo metodaméximum likelihood methdd- Siuo atveju minimi-
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|
zuojamas funkcionalaR,,(a) = —%z log p(z,a);

i=1

e struktirinis — indukcinis principas, leidziantis mokytis IS mlio dydzio pavyzdaii.
Sis metodas leidZia kontroliuoti apibendrinimo dayvbesimokatioms masinoms, naudojipms
apmokymo duomenmazo dydzio pavyzdzius. Strakinio rizikos minimizavimo es@yra rizikos
minimizavimas atskiriems duomemoaibiams, siekiant gauti poaibu optimalia (maziausia) rizi-
kos riba (4 pav.). Kitaip tariant, strakinio rizikos minimizavimo principas aprad@mpromig
tarp duoty duomen aproksimacijos kokys ir aproksimuojamos funkcijos siishgumo (Vapnik,
2000). Sis principas leidZia rasti funkgikuri fiksuotam duomankiekiui minimizuoja desia rizi-
kos intervalo ril, taip pat padeda nustatyti optimaysi tarp empirinii duomem kiekio, duomen
aproksimacijos kokyts bei verts, charakterizuojatios funkcijy aibes apimt. Siuo atveju lygia-
gretiai visoms funkcijoms iS aés visiSkai apribat funkciju 0 < Q(zp) < B, « € A su tikimybe 1x

teisinga nelygyb

2l n
h(ln—+1) -In--
R(a) < Remp(a) +B¢9—(|) (1+ 1+M) , kur é‘(l) =4 h 4 (6)
2 T Be) |

Struktirinis rizikos minimizavimas iliustruojamas 4 pas.cla esatiios funkcipy aibés hie-

rarchiSkai sudaroma poaipiaibc S c S, c...c S, kurioje S ={Q(z,a),acA,} ir S*=JS,.
k

Didéjant indeksui n, maga visy empirini riziky desinioji riba (Vapnik, 2000).

VC dimensijos h aits & elementams:
hh<h<..<h<..

Rizikos ribos aibs S elementams:
Bi:<B,<..<B,<.

T paramety ribos aileés S elementams:
T1<T<..<1, <.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal (Vapnik, 2000) .

4 pav. Strukturinis rizikos minimizavimas
Galima iSskirti ir tris pagrindinius uzdaviptipus, kurie sprendziami, panaudojant masinin

mokynn:
e Modeliy (strukiiry) atpazinimas- kai stebimos atsirand&os situacijos ir nustatoma,
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kuriai iS k klasy kiekviena y priklauso. Formaliai tai apraSoma k& | x),» € {01,...,.k -1}, kur
F(w|x) yra sprendimo pgmimo taisyké. Siuo atveju uzdavinio sprendimo tikslas yra fuiokalo

R(a)sz(a),gb(x,a))dF(w, x) minimizavimas funkcij aik¢je ¢(x,a),a €A, kur zinomi atsitiktigs

nepriklausomos pavyzdgiporos(wi,x), (w2,%), ... , @ 1,%), betnezinoma pasiskirstymo funkcija
F(w,X); Cia ¢ apraSo sprendigtaisykles,| yraijeigos duomein (pavyzdzy) skatius. Vektoriusz
Siuo atveju susideda iS n+1 koording koordinagés w, igyjantios prasm tik su baigtiniu reikSmi
skaisiumi, bei vektoriaus x koordiray x*, %, ..., X.

e Regresijos uzdavinys sprendziamas, kai dvi elemeratibés X ir Y susijusios funkciniu
rySiu taip, kad kiekvienam aib X elementuix atitinka unikalus ais Y elementay, t.y., Zinomos
pavyzdziy poros(ys,xw), (Ya,%2), ... , (yi,%), Y€ Y. Siuo atveju yra ieSkomas stochastinis rySys empi-
riniuose duomenyse, t.yivertinama slyginé pasiskirstymo funkcijd(y|x), kas yra sugtingas uz-

davinys.Cia pagrindinis uzdavinys yra regresijos funkci}Qs):jde(y|x) radimas funkcij ai-
béje f(x,a),aeA pagal sJygasijdF(y,x)<oo,jr2dF(y,x)<oo. Siuo atveju regresijogrertinimo
uzdavinys apribojamas iki empiriniduomen rizikos funkcionaIOR(a)zj'(y— f(x,)*)dF(y,x)
minimizavimo.

» Tankiojvertinimas— $iuo atveju turime tikimykitankiy aibg p(x,a )= 9F) , o uzdavinio
dx

sprendimas apribojamas iki funkcionakpe) = —jln p(x,)dF (x) minimizavimo.

1.1.2. Neuroniniai tinklai
Neuroniniai tinklai - pats populiariausias ir daaggiai tirtas bei Siuo metu taikomas dirbti-

nio intelekto metodas, kuris bando pakartoti Zzmegamegen lankstuma sprendziant problemas.
Kaip dirbtinio intelekto sritis jis iSsamiausiaitiksliausiai apibéziamasBritannica Conciseody-
ne: ,tai lygiagretaus sk&avimo tipas, kuriame sk&uojamieji elementai modeliuojami neunpn
tinkle, atitinkartiame gyviny nervines sistemas. Sis modelis, kurio tikslassymauliuoti bida, ku-
riuo smegenys apdoroja informagijeidzia kompiuteriui iki tam tikro laipsnio ,mokig“. Neuron;
tinklas tipiSkai susideda iS tam tikro susijugirocesorni (elemeni) skatiaus, kuriy kiekvienas
valdo tam tikg Ziniy sriti, bei turi keleg jeigu ir viena iSeiga i tinkla. Pagal gaunamugigos duo-
menis elementas gali mokytis apie rySius tarp dummekiniy, kartais naudojantuzzylogikos
principus”.

Taigi neuroniniai tinklai gali @ti apibidinti kaip modeliavimo technika, paremta biologi-
niais neuron stekgjimais ir gebanti pagygdzioti kitos sistemos veikim Tai kompiuterig architek-

tara, sumodeliuota pagal Zmogaus smegenyse sursatom sistem, kuri imituoja smegengele-
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jima rasSiuoti ir mokytis iS klaid, taip pat nustatyti pagrindinius rySius tarp duamed~ormaliai ji
yra aprasoma kaip orientuotasis grafas su daugeslianapdorojantys elementai) ir lapKrySiy)

tarp ju; kiekvienas i$ $i elemeni funkcionuoja nepriklausomai nuo kiir naudoja tik lokaliugei-

gos ir iSeigos duomenis savo veiksenos valdymuiltéi galimyke leidZia neuroninius tinklus
naudoti ir paskirstytoje bei (arba) lygiagige aplinkoje (Dunham, 2003). Si autgpateikia ir du
jo apibgzimus, kaip orientuotojo grafo ir kaip skmiojamojo modelio. Kaip duomenstrukfira

neuroninis tinklas — tai orientuotasis grafa&(v,A> su vir§inemis V={1,2,...,n} ir lankais

A={{i,j)|1<i, | <n} su Siais apribojimais:

1. V yra suskirstytas ieigos elementaile V,, pastpty elemenq aile V4 ir iSeigos ele-

menty aibe Vo,

2. Virsunés taip pat yra suskirstytassluoksniug1,..,k} su visaisieigos mazgais sluoks-

nyje 1 ir iSeigos mazgais sluoksnyje k. Visi ppilmazgai yra sluoksniuose nuo 2 iki

k - 1, kurie vadinami pasptais sluoksniais;

3. Bet kuris Iankaii, j> privalo tuéti mazg i sluoksnyjeh - 1ir mazg j sluoksnyjeh;

4. Lankas(i, j) paZynetas skaitine vertey;;

5. Mazgas pazynetas funkcijaf;.

Kaip algoritmas neuroninis tinklas apiiramas taip — tai sk&avimo modelis, susidedantis

i$ trijy daliy:
1. Neuroninio tinklo grafo, apiBziarcio neuroninio tinklo duomenpstrukiira;
2. Mokymosi algoritmo, nusakéio, kaip vyksta tinklo apsimokymas;

3. Atsiminimo metod, apibgziantiy, kaip informacija gaunama is tinklo.

leigos Pirmas Antras ISeigos
sluoksnis pasléptas pasléptas sluoksnis
sluoksnis sluoksnis

Saltinis: sudaryta autoriaus

5 pav. Neuroninio tinklo struktura ir veikimo principas
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Neuronini; tinkly apmokymo procese gali skirtis tik naudojami altjoai, neuron skai-
¢ius, sluoksni skatius. Neuroniny tinkly sudciai nusakyti naudojami 2 terminai: neurodinamika
ir architektira. Neurodinamika apiiglina atskiro neurono savybes, tokias kaip perdaviunécija
ir kaip apjungiamijvedami duomenys. Neuronintinkly architektira nusako jo strukta, tame tar-
pe neuron skatiy kiekviename sluoksnyije ir tarpusavio tySkatiy.

Paskpty sluoksni skarius. Pasépti sluoksniai leidzia neuroniniam tinklui apibendr
duomenis. Tinklas, turintis viarpasépta neurom sluoksn gana gerai sugeba apskaoti bet ko-
kia tolydzia funkcija; norint pasiekti kuo geresnrezultat,, geriausia naudoti vieno arba dvigja-
slépty neurom sluoksny tinkla.

Paskpty neurony skarius. Nepaisant to, kad neurerskatiaus parinkimas yra svarbus fak-
torius kuriant neuronintinkla prognozavimui, é&a nustatyta, koks téty bati neuron; skatius.
Optimalus variantas galiohi pasiekiamas tik eksperimentiniddu su skirtingais neuranskatiais
sistemose. Parinkus per mgdasépty elemeng skatiy, tikslo funkcija gali ati neaproksimuota,
tuo tarpu didelis elemenskatius gali sukelti persimokym(overfitting).

ISvedimo neurom skarius. ISvedimo neurom skatiaus nustatymas yra Siek tiek lengvesn
uzduotis paspty neurom skatiaus nustatymas. ISvedimui daZniausiai naudojan&sas neuro-
nas; klasifikavimo atveju paprastai laikoma, kagedimo neuron skatius yra toks pats, kaip ir
klasiy skatius, nors kai kuriais atvejais tai igma teisinga (Dunham, 2003).

Perdavimo funkcijosPerdavimo funkcijos yra matematsformuks, kurios apibizia apdo-
rojamo neurono iSvedign Jos taip pat galithi vadinamos tranformacija, aktyvizacija; tai ghiliti
pradires funkcijos. Dauguma dabartinneuronini tinkly naudoja sigmoidig (S-formos) arba hi-
perbolinio tangentoténh) funkcija, tatiau tam gali lati naudojama bet kokia tiesirarba netiesia
funkcija. Perdavimo funkcijos tikslas yra apribdtredany duomem dydzius, kurie gali paralyzuo-
ti neuroninius tinklus, ir tokiuddu nutraukti neuronimi tinkly mokymosi proces

Pradiniai svoriai Jie paprastai pasirenkami nedideli ir teigiampirskiriami atsitiktinai
kiekvienam elementui.

Neuroniny tinkly apmokymo es#yra surasti tokius svorius neuronams, kad galimta b
minimizuoti paklaidos funkcij Globalaus minimumo radimas ne visada pavykstdakgi paklai-

dos pavirSius gali téti daugyle vietiniy minimumy; tada. algoritmas gali tiesiog ,pakibti®.

1.1.3.  Neuronini y tinkl y taikymai kredito rizikos vertinimui
Si sritis kredito rizikos vertinimui prath naudoti seniausiai &a apZvelgiam metod; —

remiantis A. Vellido, P.J.G. Lisboa, J. Vaughan 998. atlikta studija, galima pastgh kad pir-

makart neuroniniai tinklai kredito rizikos vertinimgianaudoti dar 1992 m. IS jos galima pastieb
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kad dauguma tyrim paremti daugiasluoksmiperceptron tinkly, kuriuose iSeigos iS visneurom
eina tiki sekawius, bet ng pries tai buvusius neuronue¢dforward multilayer perceptrosutr.
MLP), naudojimu; §ij tinkly apmokymui naudojamdsack propagatioometodas, kurio esén- gra-
dientirgs informacijos naudojimas tinklo svarmodifikavimui, leidZiantis sumazinti klaidos funk-
cijos vert (Vellido, Lisboa, Vaughan, 1999). Reikia pa#tinr tai, kad Sis metodas laikomas neop-
timaliu ir netgi neefektyviu (Piramuthu, Shaw, & 1Gg, 1994; Lenard, Alam, Madey, 1995 teigi-
mu). Kai kurie autoriai naudojo ir saviorganizuajantinkly metod, (self-organizing mapsei Sio
metodojvairius variantus. Kaip galima pasths lenteks, Siais metodais sprendziami keli klausi-
mai, susi su kredito rizika. Du pagrindiniai i$ Jyra bankroto prognozavimas, bandaiisrtinti
imores finansir bukle bei nustatyti, kaip greitai galima pastglsilpnaja vieta veikloje, bei kredito
ivertinimas ¢redit evaluationtaip patcredit scoring, kurio esné yra bandymas suklasifikuoti or-
ganizacijas bei asmenis, imduns kredit, i ,blogus” bei gerus. P¢imas prie duomenSios srities
tyrimui yra ribotas, toél tik keletas autorj (Richeson, Zimmerman, & Barnett, 1994; Williamson,
1995; Jagielska & Jaworski, 1996; Desay & CrookQ@9Torsun, 1996; Glorfeld & Hardgrave,
1996) dirbo su realiais duomenimis, kurie@pd nuo 40 iki 310000 paskglduomenis. Siuose dar-
buose naudojama nuo 6 iki 27 kintgm tatiau tik keli autoriai naudojo kintamu pasirinkimo
metodiky (Williamson, 1995; Glorfeld, 1996; Glorfeld & Hagrhve, 1996); taip pat tik Glorfeld
(1996), Glorfeld ir Hardgrave (1996) bei Desay @k (1996) naudojo kryzminio tikrinimo meto-
dus. Kaip dar viemi$ trakumy studijos autoriai A. Vellido, P.J.G. Lisboa, J.Ughan iSskiriad
fakta, kad buvo atlikta nedaug tyrimatskin kredito rizikos siiy, tokiy, kaip pardavimo kredito
rizika, vertinimui.

Siuose darbuose tiriamjvairas statistiniai kreditojvertinimo metodai, i efektyvuny
lyginant su neuroninitinkly metodo taikymo rezultatais, tokie, kaip diskrimtiaé¢ analiz, tiesiré
ir logistiné regresijos, matematiniai programavimo metodai,urgkis skirstymas (sprendim
medZiai), neparametrinio iSlyginimo metodai (pawind artimiausio kaimyno), laiko kitimo ir kt.
metodai. 1 lentéliliustruoja neuroninj tinkly pritaikymo ir ju kryzminimo su kitais statistiniais ir
dirbtinio intelekto metodais, naudojantirias paradigmas, galimybes.

IS Sioje lentadje pateikiann darhy dar galima pamitti Besens, Van Gestel, Stepanova, Van
den Poel darh kuriame galima rasti ir pries tai tirmeuroning tinkly iSlikimo analiZs metod
palyginima, kuriuo remiantis, autoriai patéikSvadi, kad geriausiai tinkami yra Faragi, Mani ir
Brown poziiriai. Jy gauti rezultatai para@d kad geriausiai modeliavimui tinkamas yra daugias-
luoksnio perceptrono modelis, o pagreitinimo filfant modelio naSumas didesnis nei rinkinio vi-

durkio modelis.
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1 lentek. Neuroniniy tinkly taikymo kredito rizikos vertinimui tyrim pavyzdziai

Autoriai Metai AprasSymas Nuoroda
Glorfeld, 1996 Naudoti NN su Gauso maksimalaus tinkamurMellido, Lisboa,
Hardgrave klasifikatoriais Vaughan, 1999)
Deng 1993 Sinergetinis nawjfakty gavimo iS esamatmintyje| (Vellido, Lisboa,
(Memory-Based Reasoninbei taisykémis paremtg Vaughan, 1999)
induktyvaus mokymosiRule-Based Inductive Leal-
ning) metod; integravimas su neuroniniais tinklais
ekspertirg sistem
Williamson 1995 Genetinio algoritmo, automatiSkai parerdkarop-| (Vellido, Lisboa,
timalia konfigtracija bei rezultatus, panaudojimas | Vaughan, 1999)
Arminger, Ena- | 1997 Klasifikavimo metod apjungimas (Vellido, Lisboag,
che, Bonne Vaughan, 1999)
Handzic, 2003 Naudotas daugiasluoksnio perceptrono neuniiiandzic,
Tjandrawibawa, tinklo tipas kartu su vidurkinimuEnsemble Avera- Tjandrawibawa,
Yeo ging) bei pagreitinimu filtruojantBoosting by Filte{ Yeo, 2003)
ring), kas leido gauti tikslius rezultatus (paskutiniu
atveju procentié klaida siek 1.32 %)
di Tollo 2006 Naudota mokymo su mokytoju paradigma (di TAO6)
Besens, Van 2004 Naudota “iSlikimo anakézs“ paradigma, paremta(Besens, Van Geg-
Gestel, Stepa- tam tikros populiacijos iSlikimo rodikliu tel, Stepanova, Vap

nova, Van den
Poel

den Poel, 2004)

Keung Lai, Yu,
Wang, Zhou

2006

Naudojamas ttjj faziu neuroning tinkly metodas

blogu ir gen kreditory atskyrimui. Jame naudojamaVang, Zhou, 2006

daug skirting neuroninip tinkly modely, kuriuos
suliirus, taikomas iSkoreliavimo maksimizavin
algoritmas tinkam aibés nariy iSrinkimui; ¢ia klasi-
fikavimui naudojamas ir patikimumu paremtas n
todas. Kaip teigia patys autoriai, atlikksperimen-
ta, jie gavo gerus klasifikavimo rezultatus

(Keung Lai, Yu,

no

ne-

Keung Lai, Yu,
Wang, Zhou

2006

Sis darbas traktuoja neuroninius tinklus kaigta-
mokymo metod, kurio esné yra skirtingy neuroni-
niy tinkly pagal skirtingus apsimokymo duonue
rinkinius su skirtingomis pradémis slygomis bei
apsimokymo algoritmais apmokymas skirtinkre-
dito vertinimo modeli (baziniy modely) formula-

vimui. 1S Sy baziniy modeliy gali kati generuojamas

metamodelis, kas leidzia pagerinti patikimyray.,

(Keung Lai, Yu,
Wang, Zhou, 2006
n

tikslumg prognozuojant praradimus

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Savo atliktoje neuronini tinkly panaudojimo versle bei finansuose studijoje A.lide|

P.J.G. Lisboa, J. Vaughan taip pat iSgkyrapibendrino kai kuriuos dirbtinineuronini tinkly pri-

valumus bei fikumus, kurie su M.Dunham pateikiamais privalumaisikumais pateikiami 2 len-

telgje.
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2 lentet. DNN privalumai ir ttikumai

Privalumai Trakumai
tinkami darbui su nepilnais, tkstamais ar sucttingumas bei neaiSkumas (“juodazé’) — gali-
neaptriukSmintais duomenimis mybés jvertinti tarpusavyje nepriklausankintamyju

svarhky bei sugeneruoti taisyklirinkini modelio vei-
kimo apraSymui nebuvimas

tai neparametrinis metodas, nereikalaujantis yoKitaisykliy iStraukimo” problema
pirminiy skirstinio ar duomensusiejimajvertinimy

galimybe susieti bet koksudttinga netiesiSkuma bei Modelio architekiiros parinkimas bei per didells
aproksimuoti bet kugi sucktinga funkcija prisitaikymas @verfitting)

nasumo gerinimas besimokant; tai gaditis netgi po [vairis modelio pasirinkimo aspektai
to, kai pateikti apmokymo duomenys

Galimyb: naudoti lygiagr&iai ir taip pasiekti geregn Sucktingas testavimas ir verifikavimas
nasSuna

Nedidelis klaidos rodiklis ir kartu aukstas tikslasy
tinkamai atlikus apmokym

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal (Vellido, Lispgaughan, 1999; Dunham, 2003)

Vienas iS naujausidirbtiniy neuroning tinkly tipy, neseniai pradas tirti ir taikyti finan-
suose, yra saviorganizuojantys tinklai (arsgllf-organizing mapssutr. SOM). Sio metodo autorius
yra Suomijos profesorius Tim Kohonen, ¢b8is neuronini tinkly tipas dar Zinomas kaip Kohone-
no Zentlapis. Sio metodo estryra apmokymas, naudojant nestedpimokymasi, sukuriantis duo-
meny nedidelio dimensij skatiaus atvaizd (Zentlapi), tuo pat metu iSsaugaigigos erd¥s tipo-
logines savybes. Tai leidzia patogiai realizuotiidelio dimensi skatiaus atvaizdavimus su dide-
lio dimensij skatiaus duomenimis. Sioje srityje taip pat buvo ailiigrimai — tiek Roterdamo
Erasmus universitete (Van der Berg, 2002), tiditurose.

Svarbu pamiéti, kad Sie tyrimai buvo atlikti ir Vilniaus univsitete (Merkeuius, Garsva,
Simutis, 2004). 6 pav. pateikiamastyrimo rezulta pavyzdys, kuriame pavaizduoti kredito kla-
siy, zymimy kaip ,gera“ ir ,bloga“, klasteriai. Priklausomaua ,gen” ir ,blogy“ klasiy skatiaus

klasteryje, jis traktuojamas kaip ,geras" ir atdtkai(Merkevicius, GarSva, Simutis, 2004).

0w v S

Saltinis: E. Merkewiius, G.Garsva, R.Simutis. Forecasting Of Credis&s With The Self-Organizing Maps

6 pav. SOM Zemélapio pritaikymo klasifikavimui pavyzdys
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Reikia atsizvelgti inj tai, kad SOM metodas galiith taikomas tiek finansini ataskaig ty-
rimui bei bankroto prognozavimui (Kaski, 2001) ktieredito klasy sudarymui bei prognozavimui
(Merkevkius, GarSva, Simutis, 2004). Taip pat galima patnin daugiau finang ir ekonomikos
sriciy, kuriuose Sis metodas galiitb pritaikytas - finansia analiZ bei prognozavimas, nésniy
nusgjimas, finansiny instrumend reitingavimas, investavimo galimypianali2, komercire bei
Salies kredito rizikos analiz finansirés veiklos stefgimas, ekonomikos krypy analiz, vartotop

profiliavimas bei reitingavimas, marketingas ir @@eboeck, 1998).

1.1.4. Atramos vektori y masinos ( Support Vector Machines)
Atramos vektoms masinos (anglSupport Vector Machinesutr. SVM) metodas, kaip ir

neuroniniai tinklai, yra metodas, p#as masininiu mokymusi i$ pavyzdZBis algoritmas sukur-
tas 7-ame deSimtmetyje, jo autoriusuusokslininkas Vladimir Vapnik. SVM metodas taip paa

ir statistinio mokymo teorijos, apraiams besimokatiy masin savybes, leidZiafias gerai atlikti
apibendrinimus pagal dar nematytus joms duomeaiss,pastaruosius tris deSimténes kurtos ir
tobulintos Vapnik ir Chervonenkis. SVM algoritmasvib sukurtas AT&T Bell kompanijos labora-
torijose ir buvo orientuotas pramoniniams sprendimiaSis metodas leido greitai pasiekti puikius
rezultatus tokiose srityse, kaip regresija, laikody prognoz, atpazinimo sistemos ir kt. Nepai-
sant to, kad Sis klasifikavimo metodas ptad naudoti palyginti neseniali, jau galima rasfpijibai-

kymy jvairiose srityse, nuo bioinformatikos iki tekst@gifikavimo bei vaizd atpazinimo.

1.1.4.1. Pagrindiniai SVM teoriniai principai
Atramos vekton masinos — tai besimok&ons masinos (modeliai), galifos atlikti binarire

klasifikacija (modelyy atpazinim) bei realios ve#s funkcijy aproksimaci (regresijosvertinima).

SVM netiesiogiai susiejajjn-matavimy jeigos duomeun erdw su daugelio matavimgalimybiy

erdve, kurioje sukuriamas tiesinis klasifikatoridg.speciali savyb yra ta, kad jos tuo gas metu
minimizuoja empirig klasifikavimo klaidy ir maksimizuoja geometrénriba, dél ko ji vadinama
maksimalios ribos klasifikatoriumi.

DaZniausiai nagrigfama modeli atpazinimo ir suskirstympdvi klases problema. Siuo at-
veju siekiamavertinti funkcija f:X —{£1}, siejartia ieigos ir iSeigos duomenis. Tarkime, kad yra
duoti empiriniai duomeny$x,,Y,), (X,,Y, )., (X,,,¥,) € ¥ x{¥1}, kurioje x yra netu8ia aike, iS
kurios imamosx; struktiros;y; vadinami zynémis ir tikslais {arget9. Tai reiSkia, kad, tédami
kazkokh naup strukiira X € y, turime uzduatrasti atitinkam y e{+1}; kitaip tariant, turime pa-
sirinkti tokj y, kad (x,y) bity kaip galima panaseén mokymui naudotus pavyzdzius. Taigi Siuo
atveju reikalingiy ir {¥1} panaSumo matavimai. Formaliai jie galiitb apraSyti kaip funkcija

k: yxy—R,(X,X)— k(x,x"), kuri pagal duotus pavyzdziusr x‘ grazina real skatiy, charakte-
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rizuojani jy panasuny Si funkcija vadinamaranduoliuarbakerneliu(angl.kerne).
Kaip panaSumo matavimo tipas gatitibbnaudojamos taskés sandaugos (angllot pro-

ducty; pavyzdziui, dviey vektoriy x ir X taskire sandauga aprasoma ki 1=i(>9)(><’)i , kur x;

ir x‘i Zymi atitinkamai vektorj x ir x* i-tuosius elementus. GeometriSkai Sandaug galimaisi-
vaizduoti kaip kampo tarp vektari ir x‘, kuriy ilgis normalizuotas iki 1, kosingsTai leidZia ap-
skatiuoti atstum tarp dviej vektoriy kaip skirtumo vektoriaus iigbe to, toki sandaug skatia-
vimas naudoti visas geometrines konstrukcijas,dsugali kuti aprasytos kampo, ilgio ir atstumo
terminais. Norint naudoti duomersandaug su taskiniais vektoriais, juos reikia atvaizduiatin
tikroje taskires sandaugos eréje F, turirtioje maZiau matavimnei vektorire erdw RY. Formaliai

tai aprasoma kaip funkcij@: y — F,x— X. Tokiu atveju sakoma, kad duomgeaibé y atvaizduo-

ta savyhbi erdwje (angl.feature spaceF. Toks duomenatvaizdavimas turi tris privalumus (Sch-
olkopf, 2000):

1. TaSkires sandauga erdje F leidzia apibizti panaSumo matavin

k(x,X) = (X-X) = (4(X) - 4(X)) (6)

2. Atsiranda galimyb su duomenimis dirbti geometriniu atzvilgiu, t.paudojant tiek
tiesire algebs, tiek analitie. geometri.

3. Galimyk: pasirinkti susiejim @ leidzia sukurti daugyb mokymosi algoritm, t.y.,
pritaikius netiesip susiejimy, galima pakeisti duomenatvaizdavim i toki, kuris labiau tinka

sprendziamai problemai ar taikomam algoritmui.

“Teigiama” plokStuma: {x: wx+b = +1}
“Neigiama” plokstuma: {x: wx+b = -1}
= Klasifikatoriaus riba: {x: wx+b = 0}

Prognozuojama
las & - teigiama (=+1)

=

= X - ,neigiamos" plokStumos taskas
X" - ,teigiamos" plokStumos taskas, artimiausias
"
= M — ribos plotis (|x* - x| = M)

Prognozuojama

klas & - neigiama (=-1) Galimos tasky (klasiy) reikSmés:
+1, jei wx+b >=1
# -1, jei wx+b <= -1

Saltinis: sudaryta autoriaus.

7 pav. Tiesiné atraminiy vektoriy masina
Tarkime, turime masky kurios uzduotis yra iSmokti susiejinmx; — y;. Pati masSina Siuo at-

veju apibéziama kaip aib galimy susiejimp x — f (X,«); ¢ia funkcijosf(x, a) yra pazyngtos tam
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tikrais parametrais. Tokia maSina determinuota - kiekviengnestam duomenvienetui x ir tam
tikram parametrud visada pateikiaatpai rezultag f(x, a).

7 pav. pateikiamas paptéausias tiesiess SVM pavyzdys ir grafinmetodo iliustracija. Sis
pavyzdys atspindi klasifikavimi teigiamus ir neigiamus elementus pagal tam tikaig/mius.

Laukiama testavimo paklaida (rizikos dydis) apmakytasinai apiliziama taip:
1
R@)=[31y- f(xa) | dr(x Y (7)

Empirirés rizikos (treniravimo paklaidos) dydis SVM masSinastatomas pagal formul
1 |

Remp(a)=ﬁz,l yi— f(x.a)l (8)

1.1.4.2. SVM praktiniai aspektai ir modifikacijos
Kaip jau mireta, pagrindié SVM paskirtis yra klasifikavimo uzdaviniai, nodsaip ir kit

masininio mokymo metodai, jis galiith taikomas ir regresijos uzdavipsprendimui. Siuo atveju
apsiribojama klasifikavimo uzdavinio sprendimu.<ldasifikatorius apitbdinamas kaip skiriaio-
ji hiperplokStuma (angl. hyperplane), kurios abejpsigse yra binariniai sprendiniai (t.y., sprendi-
niai, atitinkantys tik 0 arba 1). Tai iliustruojali3 pav. SVM tikslas rasti tokhiperplokStum, kuri
minimizuoty klaidos rily. Si hiperplok$tuma aprasoma atramos veltaibe, kuriems (ir tik ku-
riems) Lagrandzo daugikliai nelyg nuliui. Siy vektoriy radimas i§ apmokymo duomeapima ir
kvadratiniy optimizavimo uzdavinj sprendim.
SVM formuluots naudoja tiesinatskyrima (kaip matyti 7 pav.), kuris ne visada galimas.

Tokiu atveju turi liti naudojamas netiesinis SVM apmokymas, kuris nissSVM masinos apmo-
kyma papildo dar vienu zingsniu predany duomem erdws transformavim i Kita vektorire erdw
(paprastai daug didesnio matavirekatiaus) tokiu lidu, kad transformuota duomeerdwe gali
buti atskiriama tiesiskai, t.y., kad egzistuoja tiessprendimo riba (hiperplokStuma), kuri gali at-
skirti teigiamas ir neigiamas reikdmes transforrangjje erdgje. Siam transformavimui naudoja-
mosijvairios branduoliofunkcijos; p&ios populiariausios i3y

o tiesire: K(x,z)= x*z;

e polinomine: K(x,z) =(x- 2) +6)°;

|x-2f
¢ radialiniy baziy funkcija (Radial Basis Function arba RBR)(X,2) = e 27 ; kur o >0,

e sigmoidire: K(x, z):tanh([3<x,z>—/1)=l - kurg Ae R
+

1
e—ﬁ<x,z>—},
Taip pat i$skiriami keli SVM modeliai; detalespy klasifikacija pateikiama lentge. Cia
placiau nagrigjamas vienas iS populiaregntVM variant; — v -SVM, turintis nu paramedrsu [0,

1] ribomis. Sis parametras susijsu atramini vektoriy skatiaus ir apmokymo klaidos rodikliais
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(LibSVM FAQ).

Formaliai metodas apraSomas taip (Chang, Lin):icamhokymo vektoriaiXie R i=1,..,1,

dvi klasss, bei vektoriusy e R toks, kady: €[-1;1] ; pirmin¢ forma apraSoma kaip

E I ™ —
mn @ —ww—rpt=—% &
wbEp 2 L

subject to wiw’ Sx)+b) = p— &,

=zli=1 ... Lp=L

9)
Atitinkamai kita formuluot apraSoma taip (Chang, Lin):
|L£n I—{a" QDo
sabject to 0 <oy < 171 fi= ek
el o =¥, ¥ "o = 0. (10)

kur e yra vig vienety vektorius, Q yrd x | teigiama pusiau api@itta matricaQ; = Y;Y;K(x,x) ir
K (%, )=g¢(x)"¢(x) yrabranduoliofunkcija.
|
Sprendimo funkcija yragn(Z yiaiK (X ,x 1+ b). Crisp ir Burges, 2000 bei Chang, Lin, 2001
i=1

jirodé, kad €' > v gali biti pakeistaj €'« =v . Tokiu atveju sprendziama problema susivetiki

uzdavin:
: 1 4
min = —o (Jox
o 2
subject to D<a;<1, b= e L
ea=i1
yia =0 (11)

Apskatiavus a / p, turime toky sprendimo funkci: sgné yiai Ip X (x ,x)+ b)-Tada gau-

i=1

yilwld(x) + b

name: I = =1 kuri yra tokia pati, kaip klasikinio C-SVC klasitoriaus atveju.

3 lentek. SVM algoritmai beiy realizacijos

Pavadinimas Autoriai ApraSymas

C-SvC Boser et al., 1992 Klasifikavimo metodas, naudojantis C>0 kaip virggl]
Cortes ir Vapnik, 1995] riba

v-SVC Scholkopf et al., 2000 Klasifikavimo metodas, ngadt v paramety atrami-

niy vektoriy skatiaus ir apmokymo klaidos kontrolei

Vienos klags SVM Scholkopf et al., 2001 Metodas, skirtas multidimeigsskirstiniojvertinimui

g-Support Vector | Vapnik, 1998 Skirtas regresis lygties parameirskatiavimui
Regression £ -SVR)

v-Support Vector | Scholkopf et al., 2000 Skirtas regresinygties parametr skatiavimui; nau-
Regression{ -SVR) dojav parametg atraminiy vektoriy skatiui.

Least Squares Su{ J.A.K.Suykens, T. Van SVM metodas, smarkiai g8s§u reguliarizacijos tinki
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Pavadinimas Autoriai ApraSymas
pport Vector Machi- | Gestel, J. De Brabanter]ais, Gauso procesais bei branduolio FiSerio diskr|
nes (LS-SVM) B. De Moor, J|nantine analize. Kainos funkcija yra reguliarizuata-

Vandewalle, 2002

tiesiniy Karush-Kuhn-Tucker sistam

Ziausiy kvadrat; funkcija, kurios naudojimas veda pije

Lagrangian Support
Vector Machine
(LSVM)

O.L. Mangasarian an
D. R. Musicant, 2000

leidzia diferencijuojamos neapribotos iSkilosiosKai-
jos m matavim erdwje minimizavimu,cia m — task

mu erdwje.

dParemtas tiesis SVM standartinio kvadratinio prg-
gramavimo Lagranzo formulugt performulavimu, kag

skatius, kuriuos reikia suklasifikuoti duotoje n matay

b

Active Support Vec-
tor Machines
(ASVM)

O.L. Mangasarian an
D. R. Musicant, 2000

vimo su ribomis problemos sprendimui. Siuo aty
maksimizuojamas atstumas tarp hiperplok§tulmei
ribos paklaida minimizuojama naudojant 2-norm at
mo funkcijos kvadrait

dParemtas aktyvi aibiy strategija kvadratinio programg-

eju

stu

Smooth Support Vec-
tor Machine (SSVM)

Yuh-Jye Lee, O. L
Mangasarian, 2001

Naudoja tradicinio kvadratinio programavimo vieng
neaproboto optimizavimo performulavimkuris spren-
dziamas naudojant labai grgiNewton-Armijo algorit-
ma ir iSpléstasi netiesinip atskyrimo pavirdi naudoji-

todus.

do

ma, tam naudojant netiesinius branduolio funkcijos e

Newton Method for
LP Support Vector
Machine (LPSVM)

G. Fung, O. L. Mangat

sarian, 2001

LPSVM naudoja greit Niutono metod, nuslepiant
i¢jimo duomem erdws savybes. Sis metodas egir
klasifikavimo problemas labai didelmatavim; erdwse
ir generuoja klasifikatou, priklausant nuo labai mazq

ieigos savyhi.

Proximal Support | G. Fung, O. L. Mangar Taskai klasifikuojami, juos priskiriant prie vienas
Vector Machine | sarian, 2001 dvieju artimiausu lygiagreiy plokStum.

(PSVM)

SVM Light Thorsten Joachims Klasikinio SVM metodo realizag@j&alba, naudojanfj

greita optimizavimo algoritm, sprendzianti klasifika
vimo, regresijos bei reitingavimo (ranking) problesn
galinti efektyviai dirbti su daugybe atraminvektoriy ir
Simtais fikstartiy duomen.

Saltinis: sudaryta autoriaus

Siame darbe bus remiamasi tik-SVC klasifikavimo metodo taikymu nagéamai pro-

blemai.

1.1.4.3. SVM metodo taikymas kredito rizikos vertinimui
Sukurti ir keli paramos vektarimasinos metodo pritaikymai kredito rizikos ventmii; cia

jis naudojamas kartu su neuroniniais tinklais (Baranga, Hsinchun Chena, Chia-Jung Hsua, Wun-

Hwa Chenb, Soushan Wu, 2003) arba kartu naudajdutzy logika (Yonggiao Wang, Shouyang

Wang, K. K. Lai, 2005). Pirmuoju atveju naudojamailos sklidimo atgal neuroniniai tinklai

(backpropagation networkscia sukuriamas standartinis trijsluoksni tinklas, kuriamejeigos

sluoksnio elementai yra finansiniai kintamieji ¢iSo haudojamas 21 kintamasis), iSeigos elementai

yra vertybiniy popieriy vertinimo klags, o pasipty sluoksny elemend skatius yra(jeigos elemen-
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ty skarius — iSeigos elemenskatius)/2 Tokia architeldra kartu su SVM leidzia pasiekti optima-
lius rezultatus; kaip teigia autoriai, SVM pagakstiau atliktus tyrimus nasSumu aplenkitus kla-
sifikatorius, tokius, kaip neuroniniai tinklai béesinis diskriminantinis klasifikatorius. Antruoju
atveju sukuriamduzzyparamos vektoni masina, kuri palyginti su standartine SVM bei rnaasi;
kvadrat; SVM, leidzia sumazinti maziau svatiduomenm task; jautrumy. Dar vieni autoriai kredi-

to rizikos vertinimui naudojo ir maziauwskvadrat; metodu paremtSVM (Keung Lai, Yu, Zhou,
Wang, 2005). Lyginant su standartine (Vapnik, p&gaimetodo autoriaus pava)dSVM, maziau-
siy kvadrat; SVM gali transformuoti kvadratinio programavimaplem | tiesinio programavimo
problemy, taip sumazindama sk#vimy sucktinguma. Sio tyrimo autoriai naudojo 14 kintag,
tokiy, kaip individo pajamos bei iSlaidos, lytis, amziukt. Tyrimui buvo naudoti 1225 individ
duomenys, i$ kuni 323 buvo “blogi” kreditoriai; Siuo atveju pasiektbendras 89% tikslumas, kur
tyrimo autoriaijvertino kaip ges. Paramos vektaritechnologija panaudota ir bankroto prognoza-
vimui (Kyung-Shik Shin, Taik Soo Lee, Hyun-jung Kirg004; Jae H. Min, Young-Chan Lee,
2005); pirmuoju atveju autoriai pateikia iSvadaad ISVM naSumu aplenkia backpropagation tipo
neuroninius tinklus. Antruoju atveju SVM branduofienkcijos optimah; paramety reikSmiy ra-
dimui naudojamas paieSkos tinkle (anglid-searcl) metodas. Kaip ir pries tai mitame, taip ir
Siame darbe autorig@iode SVM metodo nasSum taigi, remiantis $i autory darbais, galima daryti
iISvady, kad paramos vektarimetodo taikymas kredito rizikos vertinime turi éiglperspektyy.

1.1.5. Fuzzy logika ir fuzzy ekspertin és sistemos
Fuzzylogika, dar kitaip vadinama neraiskioji logikaai tokia logika, kurios reikSas réra

klaidingi. Bulio (i ang. kboolear) logika yra paremta tik ,teisingas-klaidingas“gmiiais, t&iau Si
logika neatitinka Zzmogaus samprotayinPavyzdziui, teiginys ,Siandien yra sétal diena“ gali kti
100% teisingas jeidna nei vieno debeéfo, 80% teisingas jei danguje yra keletas deb&8% jei
dangus ara visiSkai giedras — miglotas ir 0% jei Siandigjal Tuo tarpu Bulio logikoje Sis teiginys
btty vien tik klaidingas arba vien tik teisingas. Tdiggzylogika labiau atspindi zmogausigtymo
logika.

Kaip ir jprastirgje logikoje, taip ir Sioje galioja neigimo, konjutijos ir disjunkcijos ds-
niai, t&iau paios taisykés skiriasi (j1 pavyzdys pateikiamas 2 priede). Jei paprastojmjekobje
p {01}, tai neaiskiojoje logikoje p gajgyti reikSmes nuo 0 iki 1, t.y.p € [0;1].

Veiksmai sufuzzylogikos kintamaisiais aprasomi taip:

truth (not x) = 1.0 - truth (x)
truth (x and y) = minimum (truth(x), truth(y))
truth (x or y) = maximum (truth(x), truth(y))
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Panasios operacijos atliekamos iffszzyreikSmi aibémis fuzzy sefs 4 priedas iliustruoja
Bulio logikos irfuzzylogikos pagrindines operacijas beigkirtumus.

1.1.5.1. Fuzzy ekspertinés sistemos
Practjus taikyti fuzzy logik realy situacii modeliavimui bei konkr&y sriciu uzdaviniy

sprendimui, atsirado ir naujas ekspettisisteny tipas, naudojantis tiek funkcijas, tiek ir taisskl
Taisykks jose paprastai apidasiamos kaipif... thentipo silyginiai sakiniai, nusakantys tam tikras
kitimo ar rezultaj iSvedimo glygas. Kaip tokio sakinio pavyzdjalima pateikti glyga: jei X yra
mazas ir y yra didelis, tai z — vidutiniga x ir y yrajvedami kintamieji, o z — iSvedami duomenys
(if x is MAZAS and y is DIDELIS then z is VIDUTINIS Siuo atveju ,MAZAS* yra funkcija
(fuzzylogikos poaibis) f(x), ,DIDELIS* atitinka funkcyj f(y), o ,VIDUTINIS* — f(z). Sakinio dalis
nuo ,jei* (If) iki ,tada” (Ther vadinama taisykk prielaida, o sakinio dalis, prasidedanti nuo gtad
(Ther) - taisykks iSvada. Daugumiazzyeksperting sisteny leidzia daryti daugiau nei vignsvad
vienai taisyklei. Paprastéiizzyekspertig sistema turi daugiau nei vigmaisykk. Taisykliy grup:
vadinam&iniy baze

Turint taisykks apibgzima ir funkcijas reikia suzinoti, kaip jas pritaikyatitinkamiemsve-
dimo kintamiesiems, kad galimaitiy gauti iSvedimo kintamuosius. Sis procesas vadisagvad,
darymu Fuzzyekspertigse sistemose iSvadlarymas susideda i$ 4 pagrindirtapy: fuzifikacija,
iSvad; darymas, komponavimas ir defuzifikacija. Pastarpsbcesas yra natinas.

1. Fuzifikacija Siame procese kintamiesiems, kuitinkcijos buvo apilirztos, suteikiamos
atitinkamos reikSres, tam, kad ity galima apibézti kiekvienos taisykds prielaidos tiesos laipgn
Jei tiesos laipsniséna nulire reiksSne, tada taisyld vykdo atitinkamus skaiavimus.

2. 13vad; darymas. Siame Zingsnyje tiesos laipsnis kiekvienos tdisykrielaidoje yra ap-
skatiuojamas ir naudojamas kiekvienos taiggkiiSvad; darymo dalyje. Rezultatai — neaiSkus
(fuzzy poaibis, priskirtas kiekvienos taisykl iSvedamiems kintamiesiems. Yra du idyaarymo
metodai: MIN ir PRODUCT. MIN iSvagd darymo metodo atveju iSvedimo funkcija yra ,iSkaerp
ma“ (clipped ofj auk&iausiame tiesos laipsnio lygyje, kas atitirfkazylogikos AND operatort;.
PRODUCT metode iSvedimo funkcija yra matuojas@aled pagal prielaidos tiesos laigsn

3. Strukiirizavimas Siame procese viiizzypoaibiai priskiriami iSvedimo kintamiesiems ir
yra apjungiami kartu tam, kad sudaryiena poaili kiekvienam iSvedimo kintamajam. Yra dvi
komponavimo taisykls: MAX ir SUM komponavimai. MAX komponavime apjuagt iSvedimo
poaibis sudaromas, imant maksimumus i§ vizzypoaibiy. SUM komponavime apjungtas iSve-

dimo poaibis sudaromas imant tilgsliisy fuzzypoaibiy sumy. Siy dviejy metod, rezultatai gali bti

! 18vad, darymo ir strulirizavimo pavyzdys pateiktas 4 priede
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didesni nei 1, todl SUM naudojamas tiktai tada, kada yra naudojanefiszifikavimo zingsnis.

4. DefuzifikavimasPo komponavimo proceso Kkartais tiesiog naudiregéknmnti fuzzypoai-
bio rezultatus, bet tam daZniausiai reikia paverstiski reikSne i aiSkih. Tai atlieka defuzifika-
vimo procesas, kuriam yra daugybefuzifikavimo metod. Dazniausiai naudojami centroido (kai
aiski reikSn¢ yra suskailuojama randant tokio kintamojo reik8pkuri sudary funkcijos svorio
centr) ir maksimuny (kai randama tokia reik&mkuri labiausiai atitinka tiesos laipgrmetodai.
Kartais Sis procesas apjungiamas su komponavimeepuy tam pasinaudojus matematirs pri-
klausomykmis, kurios supaprastina skiavima.

Fuzzyekspertigs sistemos naudojamos tiesinei ir netiesinei kdatretruktiry atpazinimui,
sprendiny priémimui, proceso imitavimui bei finansige sistemosd-uzzylogika naudoja lingvis-
tinius kintamuosius, o taianaliz leidZiajtraukti tokius faktorius, kaip pvz., politikasaka, kurie
paprastai nenaudojami prognozavime.

Patifuzzylogika viena retai kur taikoma. Dazniausiai jik@na kartu su neuroniniais tink-
lais, genetiniais algoritmais, nes apjungus kefeétod;, galima gauti geresnius rezultatus. Daznai
yra naudojamoseuro-fuzzysistemos — tafuzzysistemos, kurios naudoja mokymosi algoritmus,
nustatanfuzzytaisykles irfuzzyaibes bei taip apdorojant duomenis. Modermesro-fuzzysiste-
mos dazniausiai yra daugiasluoksniai neuroninrddlai. Reikia atkreipti émeg, kad neuro-fuzzy
tinkluose rysy svoriai ir aktyvizacijos funkcijos skiriasi nuprastiniy neuroning tinkly. Tyrimai
irodé, kadfuzzylogikos ir neuroninj tinkly apjungimas duagdgeriausi rezultag. Svarbu pamiéti
ir tai, kad Siuo metu pai tiriamas ir Sio metodo taikymas atramos vektonaSiny metodikoje.

Neuro-fuzzymodelis gali kti naudojamasjvairiems finansiniams uzdaviniams &
prognozuoti banko akaijbisimas vertes, nusp investavimo galimybes, esant ekonominei krizei,
nekilnojamojo turto vertinimui, vertybinipopieriy jvertinimui. Tokios sistemos galiab naudoja-
mos ir kredito rizikos vertinime (S. Piramuthu, 99R. Mahotra, D.K. Mahotra, 2002; Khan,
2002).

1.1.5.2. Fuzzy logikos taikymo rizikos vertinime galimykes ir prielaidos
Fuzzylogika galima naudoti kaip pagalkimpriemore nustatant tiek kredito, tiek ir kito tipo,

pavyzdziui, operacky rizika. Rizikos valdyme uz istorinius duomenis daug patédsni yra eksper-
tiniai duomenys. Siuo atveju galiith nustatomi rizikingi kriterijai, naudojant kokyfiuis metodus,
pavyzdZziui, sudarant rizikingiauskriteriju, pagal kuriuos vertinamos kredituojamo asmensrar o
ganizacijos kreditavimo galimyb, sra%. Paprastai gali tii sudttinga surinkti vig informacip
apie atskirus rizikos faktorius ar sritis, tébdvarbiausi kriterijy nustatymas tampa sttthgu uzda-

viniu. Gali kati ir taip, jog labiausiaitakojantys kriterijai tiesiog bus nepastgptokiu atveju kredi-
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torius gali patirti daugyonuostoli.

Kredito rizikos valdyme svarbu tiksliai apdati rizikingus faktorius ir nustatytiyj rySius su
kitais kriterijais. Pritaikius neaiSiia (fuzzy logika, galima sudaryti kuo tikslegmizikingy faktoriy
sara%, o taip pat ir nustatyti,kuriuos is y kreipti didZziausi demesg.

Toliau pateikiami 4 zingsniai, leidziantys nustafgktoriy svarky ir jtraukti juosi rizikin-
giausiju saras, naudojantuzzylogikos metod. Tai leidzia sukurti modglnusakaritry§ tarp kre-
dito rizikos proceso ir jos vertinimui naudojarpagrindini; indikatoriy.

Tai gali kati tiek finansinis, tiek operacinis ar kitas kintasis, su kuriuo galima apskaioti gali-
mos rizikos galimyb. Galimi kintamieji pl&iau aprasyti 1.1 skyrelyje. Siuo atvejéra jokiy apri-
bojimy, nusakatiy, kiek reikia imti indikaton.

2. Priskirti reikSmes pagrindiniams rizikos indikaiams. Fuzzyogika leidZia naudoti ling-
vistinius kintamuosius, nustatant kredito rizikakinhybe. Tokie lingvistiniai kintamieji, kaip
-aukstas”, ,zemas*, ,vidutinis®, ,mazas", ,didelis‘gali kuti priskirti kiekvienam indikatoriui, kas
leidZia sukurti logines vertinimalygas.

3. Nustatyti kiekvieno rizikos indikatoriaus poyeizikos galimybeiKai yra nustatyti pa-
atitinkamo indikatoriaus. Siam tikslui naudojanfoszylogikos taisykts, paremtosjei ... tada“ (i3
angl.if ... then sakiniu, kurios nustatgipareigojimy nevykdymo galimybs dyd jvairiuose indika-
toriy lygmenyse ir apima visus galimus pagrindinzikos vertinimo indikatox variantus. 4 lente-
léje pateikiamas toki taisykliy sudarymo pavyzdys kredito rizikos vertinimo atvefiuo atveju
nagrirgjama tokiy indikatoriy, kaip EBIT ir turto santykio bei nepaskirstyto pelftaka, remiantis

klasikiniu Altman modeliu (1.2 skyrelis).

4 lentek. Fuzzy logikos taisykli taikymas nagrigjant kredito rizikos galimyb

Taisykk 1 Jei EBIT/turtas yra Didelis
Nepaskirstytas pelnas yra Mazas
Tada Rizikos tikimybe yra Mazas
Taisykk 2 Jei Nepaskirstytas pelnas yra Mazas
EBIT/turtas yra Mazas
Tada Rizikos tikimyhke yra Didelis
Taisykle 3 Jei Nepaskirstytas pelnas yra Didelis
EBIT/turtas yra MazZas
Tada Rizikos tikimyhke yra Vidutinis
Taisykk 4 Jei Nepaskirstytas pelnas yra Didelis
EBIT/turtas yra Didelis
Tada Rizikos tikimyhke yra Labai mazas

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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4. Laukiamo nuostolio tikimyds apskafiavimas Kadangi fuzzy logikos taisyk$ apima vi-
sus pagrindinj rizikos indikatoriy galimus variantus, galima sus&aioti kiekvier rizikos indika-
toriaus reikSm atitinkani kredito rizikos tikimyks dyd.

Fuzzylogika suteikia daugiau informacijos ir padedakgfeiau valdyti riziky, nes nustatant
rizikos indikatorius galima gauti tikslesnnformacip. Apibendrintai vertinanfsipareigojiny ne-
vykdymo galimylg yra sunkiau rasti priklausomytarp rizikos indikatox; naudojanfuzzylogika,
galima patikrinti visas galimas priklausomybes tagikatoriy ir pagal jas nustatytiems faktoriams

skirti daugiau dmesio.

1.1.5.3. Ekspertiniy taisykliy taikymo finansinés rizikos vertinime pavyzdys
Si Ziniy i8gavimo bei pateikimo metodologija finanssnanalizs rityje realizuota FINEVA

(FINancial EVAluation) sistemoje (Matsatsinis, Dopms & Zopounidis 1997; cituojama pagal
Nedovi, Devedzé, 2001). Tai daugelio kriterjj Ziniomis paremta sprendimparamos sistema
bendrovi naSumo, silptyu bei stiprijju pusi ir galimybiy jvertinimui, sukurta, naudojant M4 pro-

gramavimo terp Kretos universitete.

FINEVA finansiniali
rodikliai

| | | |
Kiekybiniai rodikliai Kokybiniai parametrai
1
| | | | | |
Pelningumo rodikliai Mokumo rodikliai Vadovavimo naSumd Vadovo darbo patirtig
rodikliai o
Pramoninis pelnin- Trumpalaikes ISlaidos paikanoms Bendros rinkos ni-
| gumas o skolos o o Sa/pozicija
Finansinis pelningu- ligalaikés skolos Bendros ir admi- Technire infrastruktiral
] mas ] === nistracires iSlaidos ] (irengimai)
Bendrieji aktyvai Bendra skaj apim- Tiekejy isiskolini- Organizacijos persong-
] ] tis === Mo vidutinis apmo- ] las
kéjimo periodas
Pelno marza Bendras likvidumas Pirkéjy isiskolinimo Bendrows specials
- o === vidutinis apmok- o privalumai
jimo periodas
Tiesioginis likvi- Preki atsarg kitimas Rinkos lankstumas
E— dumas E— E—

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal L. NedpM. Devedzt. Expert systems in finance — a cross-sectionefitid.

8 pav. FINEVA naudojami finansiniai jverciai ir rodikliai

Joje yra galimyb naudoti tiek kokybipvertinima, tiek ir finansini rodikliy interpretavina
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bei ju kombinaving; Siuo atveju ekspertai pakt priskirti lygius svorius. @ kurdami, ekspertai

naudojo zinias IS tarptautis literatiros bei informacy, gaug iS daugyks interviu su finansiniais

ekspertais. Produkais taisykés leido gautas euristines Zinias realizuoti zipazje. Autoriy tei-

gimy, Ziniy bazje yra 1693 taisyklk, aprasafios daugiau kaip 13.000 galinkombinacijj.

Finansiniai rodikliai buvo suskirstytitris pagrindines grupes — pelningumo rodikliai,-mo

kumo rodikliai bei vadovavimo nasumo rodikliai. 8 pateikiama 8§i rodikliy klasifikacija, o 5

lentekje — kai kurios euristis taisykes, realizuotos FINEVA. Siuo atveju finansiniai rkiii is-

reiksti procentiniais pokyrais, lyginant su pries$ tai buvusiais metais. Gd&e pateikiami kokybi-

niy rodikliy jveriai.

5 lentek. Kiekybiniy finansiniy rodikliy modeliavimo taisylds FINEVA

Pramoninis pelningumas Al:
Al < 10% nepatenkinamas
10% < Al <= 20% vidutinis
20% < Al <= 30% patenkinamas
Al > 30% labai patenkinamas

Finansinis pelningumas A2:
A2 <= 17.5% nepatenkinamas
17.5% < A2 <= 20% vidutinis
20% < A2 <= 23% patenkinamas
23% < A2 labai patenkinamas

Bendrasis pelnas/Bendrieji ak-
tyvai AS3:

A3 <= 0% nepatenkinamas

0% < A3 <= 50% vidutinis

50% < A3 <= 75% patenkina-
mas

A3 > 75% labai patenkinamas

Pelno marza A4:

A4 <= 0% nepatenkinamas

0% < A4 <= 50% vidutinis

50% < A4 <= 100% patenkina-
mas

A4 > 100% labai patenkinamas

Trumpalaik és skolos B1

B1 < 25% nepatenkinamas

25% < B1<= 50% vidutinis

50% < B1 <= 75% patenkinamas

75% < B1 <= 100% labai patenki-B2 <= 40% labai patenkinamas

namas

Bendros skolos B2

B2 > 80 % nepatenkinamas
60% < B2 <= 80% vidutinis

40% < B2 <= 60% patenkinamad

llgalaik és skolos B3:
B3 <= 0.5 patenkinamas
B3 > 0.5 nepatenkinamas

Bendras likvidumas B4
B4 >= 2 patenkinamas
B4 < 2 nepatenkinamas

Tiesioginis likvidumas B5

B5 <= 1 nepatenkinamas

1 < B5 < 1.5 patenkinamas
B5 >= 1.5 labai patenkinamas

Finansinés iSlaidos C1:

C1 > 5% nepatenkinamas

3% < C1 <= 5% vidutinis

2% < C1 <= 3% patenkinamas
C1 <= 2% labai patenkinamas

Bendrosios ir administracinés
iSlaidos C2

C2 > 8% nepatenkinamas

6% < C2 <= 8% vidutinis

4% < C2 <= 6% patenkinamas
2% <C2 <= 4% labai patenkinar

C2 <= 2% puikus

aC3 <= C4 patenkinamas

Tiekéjy jsiskolinimo vidutinis
ap-mokéjimo periodas C3, pir-
kéju jsiskolinimo vidutinis ap-
mokéjimo periodas C4:

C3 > C4 nepatenkinamas

Prekiy atsargos C5:
C5 dideja nepatenkinama

C5 mazja ar stabilus patenkinamas

Saltinis: Ljubica Nedow, Vladan DevedZ#i Expert systems in finance — a cross-sectionefitd.

6 lentek. Kokybiniy finansini rodikliy modeliavimo taisylds FINEVA

Vadovo darbo patirtis:

Neigiama patirtis

Nepatenkinamas

Néra jokios patirties

Vidutinis

Teigiama patirtis iki 5 mety

Patenkinamas

Teigiama patirtis 5-10 mey

Labai patenkinamas
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Teigiama gaugiau nei 10 ma patirtis | Puikus

Bendrovés rinkos niSa/pozicija:

Didelé konkurencija, silpna bendrowes pozicija Nepatenkinamas
Didelé konkurencija, stabili ir konkurencinga bendrové Vidutinis

Vidutin é konkurencija, stipri bendrov és pozicija Patenkinamas
Silpna konkurencija, bendrové tarp pirmaujan ¢y Labai patenkinamas
Bendrové monopolisié Puikus

Techniné infrastrukt ara (jrenginiai):

Sena ir netinkamajranga, paser gamybos metodai Nepatenkinamas
VidutiS8ka techniné infrastrukt ara, nekonkurencingi gamybos| Vidutinis

kaStai

Pakankamai modernizuotajranga Patenkinamas
Gera technirg infrastrukt dra, planuojama pilna modernizacija Labai patenkinamas
Puiki infrastrukt @ra, moderniis gamybos metodai Puikus
Organizacijos personalas:

Bendroveés personalo samdymo politikos tiikumas Nepatenkinamas
Pakankamas personalo politikos samdymo lygis Vidutinis

Pakankamas personalo politikos samdymo lygis, norgg tobulin- | Patenkinamas
ti

Geras personalo politikos samdymo lygis Labai patenkinamas
Puikus personalo politikos samdymo lygis Puikus

Bendroveés speciaiis konkurenciniai privalumai

Bendrové neturi kompetencijos gamybos metodams Nepatenkinamas
Bendrové turi mazai kompetencijos gamybos metodams Vidutinis

Bendroveé turi pakankamai kompetencijos gamybos metodams | Patenkinamas
Bendrove turi iSskirtin ¢ kompetencija gamybos metodams Labai patenkinamas

Rinkos lankstumas:

Bendrové neseka rinkos tendenciy, gamina produkcija, turin ¢ig | Nepatenkinamas

maza paklausa

Bendroves lankstumas ribotas Vidutinis

Bendrovés lankstumas pakankamas Patenkinamas
Bendrové seka rinkos tendencijas Labai patenkinamas
Bendrové yra lyderé savo gaminamos produkcijos Sakoje Puikus

Saltinis: Ljubica Nedow, Vladan DevedZ#i Expert systems in finance — a cross-sectionefitd.

Taigi naudojantis Siomis ir kitomis taisykhis, galima sukurti ir eksperiiposisteny kuris
gakty atlikti jvertinima, naudodamas tiek realius finansinius rodikliusk ir ekspen Zinias, nusa-
kantias rizika i8 kokybires pusgs. Sij taisykliy realizacija CLIPS kalba, kurigalima naudoti ir
JAVA Jess ekspertinisisteny karimo aplinkoje, kas leigtjy integracip 1 bends kredito rizikos
SPS, pateikiama 5 priede.

1.1.6. Evoliuciniai algoritmai
Genetiniai algoritmai - tai metodas, kuriuo remignproblemos sprendziamos evoliucio-

nuojartio proceso pagrindu, kai gaunamas geriausias sipnasd kitaip tariant, sprendimas yra
iSvystomas. Si metodika buvo pigsyk aprasyta 1960 m. |. Rechenberg darbe ,Evobigcitrate-

gijos” (orig. ,Evolutionsstrategi§. Toliau jo idja buvo vystoma kit mokslininky, ypa John Hol-
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land ir jo koleg. Batent Sis mokslininkas ir saké pirmuosius genetinius algoritmus, kurie buvo
aprasyti jo knygoje'Adaption in Natural and Artificial Systemd'975 m. 1992 m. genetinis algo-
ritmas pirmy syki buvo panaudotas praktiSkai (John Koza) (Obitk®8)9

Sios DI krypties pagrindas apima tiek biolggigenetir), tiek ir matematippoziirius. Pir-
masis yra paremtas tuo, kad organizudaratios lasteks savyje turi chromosourinking (geno-
Mg), savo ruoZtu sudarytiS gem rinkinio (genotipg, kuriy kiekvienas chromosomoje turi savo
vieta (pacétj, angl.locug. Kaip Zinoma i$ biologijos mokslo, kiekvienas gsrsavyje saugo infor-
macija apie tam tikg bruoz, pavyzdziui, Zmogaus akispaha Dauginimosi metu pirmavyksta
rekombinavimas (arba kryzminimasis), ko pasekéynty objekiy genai suformuoja nawjchro-
mosom. Tada naujai sukurta chromosoma gali ,mutuotg' silygoja DNR element pasikeitimas
dél netikslios vy gen; kopijos (kitaip tariant, vyksta evoliucionavimadba evoliucija), todl uz-
davinio sprendimas naudojant genetinius algoritgrasevoliucinis procesas.

Sprendziant tam tilgrproblena, paprastai ieSkoma geriausio sprendimo iS galivisa ga-
limy sprendin aiké vadinama paieskos erdvae@rch space Kiekviera galima sprendim atspindi
vienas paieSkos eréds taskas, kuris galititi pazynetas atitinkama verte (arba tinkamumu). Geneti-
nio algoritmo tikslas — surasti paieSkos ejevoptimal; sprendim, pazynéta tam tikru tasku. To-
kiu atveju sprendimo ieSkojimas tampa kurio norstigmumo (minimumo ar maksimumo) paies-
kos tam tikroje galim sprendim aibéje uzdaviniu. Pagrindinproblema, iSkylanti Siuo atveju, yra
ta, kad ne visada paieSkos erdwa visiSkai apibizta, pavyzdziui, kokia nors funkcija — daznai
Zinoma tik keletas jos tagkGenetinio algoritmo vykdymo metu sprendimo iefisaprocesas pats
evoliucionuodamas generuoja kitus galimus sprenslifpaiesSkos erdg taskus) (Obitko, 1998).

Pagrindire algoritmo problema — neaiSkumas, kur ieSkoti sghran, tocl dazniausiai ies-
koma ne teisingo sprendimo, bet geriausio sprendRastas sprendimas laikomas geriausiu, ka-
dangi ne visada galima nusgti, kas yra optimalus sprendimas. Jo paieSkadgay evoliucing
metod;, ¢patys svarbiausi bei populiariausi pateikiami Sege. 1Sy dazniausiai nagrijamas ir
taikomasgenetinis algoritmas beijvairios jo modifikacijos. Pradiniai algoritmo duomes — spren-
dimy aibé, atvaizduojama chromosomomis, vadingoopuliacija Vienos populiacijos sprendimai
naudojami formuoti naujai populiacijai, tikintisaé nauja populiacija bus gerésiNaujos populia-
cijos sprendimai pasirenkami atsizvelgiant tinkamuna — kuo jie tinkamesni, tuo daugiau gali-
mybiy jiems daugintis. Laikoma, kad kuo geresringrtiy chromosom tinkamumas, tuo didesn
tikimybé sugeneruoti ,geregh atzala”.

Formaliai Sios gvokos ir pats genetinis algoritmas gaititapraSomas taip (Dunham, 2003):

e Jei turime alfabat A, tai chromosoma arba individas yra eildt= 14,1,,...., L, , kur

lie A. Kiekvienas eiluts simbolisl; vadinamas genu. Reikss) kurias kiekvienas simbolis gali
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turéti, vadinamos alémis. Populiacija P yra individaike.
e Jei duota populiacija P, tai tinkamumo funkcijitngss functioh yra susiejimas
f:P>R.
e Genetinis algoritmas (GA) — tai skavimo modelis, susidedantis i$ 5 esmidaliy:
Individy aibés P inicializavimo;
KryZminimosi metodo;
Mutacijos algoritmo;
Tinkamumo funkcijos;
Algoritmo, kuris kryZminimosi ir mutacijos metodasbei P iteratyviai, naudodamas tinkamu-

mo funkcuq nustatyti geriausiems individams, kurie turi likdilgoritmas pakeiia iS anksto apiléta indivi-
dy skatiy i$ populiacijos kiekvienos iteracijos metu ir biaigark, kai pasiekiama tam tikra riba.

TR W e

Apibrézti vers funkcip, N [Generavimag] Generuojama atsitiktinn chromo-
kintamuosius, GA parametrug somy (tinkamy problemos sprendin) populiacija

v

[ISkodavimasg] [Ivertinimas] Ivertina- [Pasirinkimas] IS populia- [KryZminimas] Pagal kryz-
Chromosom > mas kiekvienos chromo- > cijos parenkamos dvéi- > minimosi tikimyke téviniai

iSkodavimas somos populiacijoje x nés chromosomos pagal elementai sukryzminami,
tinkamumas kaip f(> sa\o tinkamuna. sufcrmuojant nayj ,atzah”
Pabaigosgyga netenkinama 1
[Pakeitimas] Naujai [Priémimas] Naujoji [Mutacija] Pagal mutacijos

sugeneruota populiacija ¢ atZalajvedama naupja ¢ tikimybe kiekviena nauja
naudojama tolimesniam populiacip. atZala mutuoja savo pozicijoje
algoritmo vikdymui. chromo:omoje

GraZinamas geriausias esa- > [Pabaigd
mos populiacijos sprendimas|

Saltinis: sudaryta autoriaus.

9 pav. Genetinio algoritmo principiné schema

Yra du esminiai genetinio algoritmo parametrai:

1. KryZzminimosi tikimyb — nusako, kaip daznai atliekamas kryZminimasissidgaramet-
ras lygus 100%, tai kryZminimo atveju visos “at&dlsusidaro kryZminimosiiwdu, jei 0% - visa
nauja populiacija sudaroma is tiksbenos populiacijos chromosarkopiju (tai nereiskia, kad nau-
joji populiacija tokia pati, kaip senoji);

2. Mutacijos tikimyls — nusako, kaip daznai chromosomos dalys mutuojanéda jokios
mutacijos (tikimylg lygi 0%), tai chromosomoje niekas nekama, jei mutacijos tikimyb lygi
100%, tai pakeiama visa chromosoma. Pati mutacija ndturykti daznai, kadangi ji gali pavirsti
1 atsitikting paieSl.

Dar vienas svarbus parametras gogpuliacijos dydisnuo kurio priklauso paiesSkos etdv

dydis bei galimybs atlikti kryZminimsi. Reikia atsizvelgtj tai, kad per didelis populiacijos dydis
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gali smarkiai sudtinti genetinio algoritmo veikimy be to, tyrimai parog kad didets populiacijos
naudojimas, palyginti su vidutine¢na efektyvus sprendimas (Obitko, 1998).

Evoliuciniuose sk&iavimuose naudojama gausgykryZminimosi ir mutaciy strategiy ir
metod;. Paprastai kryZminami du atsitiktinai parinkti mdai (chromosomos) arba vienas atsitik-
tinai parinktas individas kryzminamas su vis kitsitktinai parinktu individu; pastarasis atvejis
vadinamas mutacija. Populiariausi metodai pateikiebrientetje.

Genetiniai algoritmai Siuo metu yra viena iS pekspdausi ir veiksmingiausi dirbtinio
intelekto sréiy, platiai taikomajvairiems uzdaviniams sgsti. Ji gali liti naudojama (ir paprastai
yra kartu naduojama) ir su kitomis DI sritimis, i@kis, kaip neuroniniai tinklai ar fuzzy logika.

Gali bati iSskirti Sie GA privalumai (Schlotmann, 2001):

e prieSingai nuo kif metod;, sprendimo proceso meimanoma saugoti nebaigtus ir ne-
optimalius sprendimus, kurie galiiib artimi globaliam optimumui, kol yra daug lokaloptimumy,
Zymiai nutolusi; nuo globalaus optimumo;

e galima spesti netiesines, nelankigas problemas;

e konceptualus paprastumas;

e placios taikymo galimybs;

e geresnis naSumas nei klasikinnetodi;

e galimyb: naudoti problemos Zinias bei hibridizagij

e lygiagretumas;

¢ lankstumas dinaminiams pasikeitimams;

e savyle paiam optimizuotis;

e galimybké sprsti problemas be zZinagsprendina.

Si dirbtinio intelekto sritis galiiiti pritaikyta ir kredito rizikos vertinimui. altyre autoriai
pastilé kredito portfeliy vertinimo hibridinius metodus (Schlottmann, See€s#)1, 2002), taip pat
metody, kredity rizikos reitingavimo patobulinimui (Apoteker, Bhelemy, 2000). Pirmasis
algoritmas apjungia genetinio algoritmo metodokpgiji godziu algoritmu, naudojén kiekybine
portfelio kredito rizikos modelio informaaij panasiui rizikos optimizavim, naudojant gradientu
paremtus metodus (Sis metodas taip pat apraSondat8@nn ir Seese darbe). Kitame autoriy
darbe aprasomas hibridinis evoliucinis algoritmedkkaas ribat efektyvi rizikos atzvilgiu kredito
portfeliy strukfiry vertinimui. Sio algoritmo paskirtis yra efektyvPareto optimalumo atZvilgiu
portfelio strukiry radimas, naudojant netiesinius rizikos vertinimargmetrus bei diskéaus
sprendimo kintamuosius(Schlottmann, Seese, 2002)2Tuo tarpu Apotheker ir Barthelemy &yr

globalesk Siame kontekste problerw ju tyrimo tikslas buvo rizikos reitingvertinimo galimybi
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patobulinimas, tiriant 3aji kreditavimo rizikos pasikeitimus. Siam tikslui jmasinaudojo geneti-
niais algoritmais besimulated annealingnetodu, skirtu globalaus optimizavimo problemo#dgy
nimui. Genetiniais algoritmais naudojantis, galipragnozuoti ir finansinstabilumy/nestabilum
(Zumbach, Pictet, Masuti, 2001).

1.2. Kredito rizikos vertinimo problema bei pagrind inés sgvokos
1.2.1. Rizikos s gvoka, klasifikacija ir galimi vertinimo b adai

Rizikos vertinimas yra vienas svarbiauglausim tiek finang; analitikui, tiek ir investuo-
tojui, siekiargiam investuoti pinigug kokia norsimorg ar jos vertybinius popierius. Rizika turi du
iISmatavimus - kiek(galimo nuostolio dyg ir kokybe (potencialaus nuostolio patyrimo tikimy)b
Rizikos kiek galima riboti nustatant limitus prisimamoms riaiks, o kokyk galima vertinti kre-
dito reitingais.

Rizika geriausia nagristi, kaip pavyzd imant bankus ar kitas finansines institucijas. Tam
yra bent 4 prielaidos:

1. Jos veikiamos rinkos rizik tiesiogiai kyladiy iS finansini institucijy veiklos;

2. Siy organizacij stabilumas yra visuomes svarbos reikalasgldko joms privalu laiky-
tis oficialiy reikalavimy (normatyw), skirty riboti rizikai;

3. Jos suteikia kreditus, taip sukurdamos planuojamus pa&iu rizikingus pinigus srau-
tus. Tokiu mdu automatiskai atsiranda kredito rizika;

4. Bankas turi maziau akcinio kapitalo, lyginantisiypareigojimais, nei nefinangisimo-
nés, kas reiskia, kad bet koks pelnas ar nuostalés widet jtaka banky akcininky nuosavybs ver-
tei. Norint didinti akcinink nuosavyk (kapitah), reikia uzdirbti peln, taigi ir prisiimti rizika; kuo
didesnis pelnas, tuo didesim rizika, kuria reikia prisiimti. To@l bankai stengiasi kuo tiksligwer-
tinti prisiimany rizika, pirmieji diegia rizikpy valdymo modelius. IS ess, rizikos valdymas yra
pelno maksimizavimo ir rizikos minimizavimo uzdaysakcinink; nustatytuose rizikos priimti-
numMo gmuose.

Norint tinkamaijvertinti rizika, kuria kreditorius gali patirti iSduodamas kregliteikia api-
brézti visas su kreditoriaus bei debitoriaus teisimakroekonomine ir kita aplinka susijusias bei
patiriamas rizikas (10 pav.). Svarbu pdlr tai, kad vienokia rizika (kredito, likvidumo¥inatuo-
jama, kitokia (ekonomiss aplinkos)ivertinama tik prognozuojant, o dar kita (siste¢niizika, api-
manti imones valdyna, jvairius jos veikimo aspektus) neiSmatuojamatinkamaiivertinti gali tik
analitikai, jvertine kitus aplinkinius veiksniusitakojartius debitoriaus makroekonomiraplinka.
Rizikos valdymas daZniausiai apima iSmatugjaimika; ji ir yra Sio darbo tyrimo objektas, téld

Siame darbéia ir toliau bus nagrigama tik kredito rizika.
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Reikia pabézti, kad tiek diagramoje, tiek ir 7 lenggd nagrirgjamos rizikos, labiau susiju-
sios su bankveikla, t&iau jos (ar bent tam tikray jdalis) lengvai gali @ti pritaikytos ir kitoms or-
ganizacijoms su panasiu ar skirtingu veiklos piafil

Detali rizikos klasifikacija ir analizpateikiama VaSkelgio knygoje (Vaskelaitis, 2003§ja

apsiribojama tik rizikos klasifikacijos pateikimutrumpa lyginamja analize (7 lenté).

RINEOS RIZIEA IVYEDYMO RIZIEA APLINEOS RIZIEA
/ H"H—ﬂ-\h
Ne prekybos rizika Prekybos rizika
v Salies rizik
Aktyva-pasyvu Palilkamy mormomg | " : : Teizinés aplinkos .
valdymas nzka nzika
Operacijy nzka .
| | Emditonzika Valintos nzka lg—| B Konkurenty noka l—|
Technologijos
L . Palikant noormmy Akeiy nnkos . e = lﬂfl]'ﬂ Ekononunés -~
nzka nzika aplnkeos nzika
- - Nauyy produkiy i -
| Likvidumo rizka Su:’teg_n’;;: prekin (o | ™ paclaugy rizika Reputacijos rizika |, |
a
L Stratezijos nzka
| Valmtos nmka Opciony noka lg—
L] Eapitalo noka

Saltinis: Vaskelaitis, Vytautas. Pinigai: komerairiankai ir j; rizikos valdymas.
10 pav. Banko rizikos klasifikacija

Kaip matyti iS diagramos, galiab iSskiriamos trys pagrindis rizikos klags: aplinkos rizi-
ka, ivykdymo rizika bei rinkos rizika. Aplinkos rizikgpéréZziama kaip galima nuostalirizika cl
teisirés ir ekonomigs aplinkos pakitim, nuo kuryy bankas siekia apsisaugoti¢itau kuriuos kont-
roliuoti turi maziausiai galimyhi Ivykdymo rizika — tai nuostali rizika, susijusi su banko paslau-
gu teikimo bei & paslaug pelningumo uztikrinimu; rinkos rizika apidinama kaip galim nuo-
stoliy rizika dl rinkos kainy ir normy svyravimo finang ir kapitalo rinkose, jai priskiriamos tos

rizikos kategorijos, kurios susijusios su Siaisravimais (Vaskelaitis, 2003)

7 lentek. Riziky analiz ir galimi vertinimo metodai

RIZIKOS PA- | ATSIRADIMO PRIEZASTIS |[VALDYMO TIKSLAS VERTINIMO ME-
VADINIMAS TODAI

Teisinés aplin- | ValdZios instituciy teisiniy | Tinkamai pasiruosti naugjteisss | Ekspertinis, analitinis
kos rizika akty, reglamentuojatiy eko-| akty igyvendinimui, kad bty

nominius santykius, pakitimai | iSvengta nuostal, neiskiliy
pavojus stabiliai veiklai ar ne
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RIZIKOS PA- | ATSIRADIMO PRIEZASTIS |[VALDYMO TIKSLAS VERTINIMO ME-
VADINIMAS TODAI

sumazty pasitikejimas banku
Ekonominés Vyriausyles vykdomos ekonor Nuostoly dél Vyriausyhkes ir CB | Ekspertinis, analitinis

aplinkos rizika

minés politikos ir centrinio ban
ko vykdomos pinig politikos
pokytiai

- politikos pokyiu mazinimas

Konkurenty Konkurencinig pranaSum nei8-| UZtikrinti  banko  konkureni Ekspertinis, analitinis
rizika naudojimas, neadekvati reakcijj@inguny rinkoje visose teikiam | rinkos tyrimai
i konkurent, veiksmus rinkojg paslaug ir produky srityse ir
ir aplinkos pokyius didinti banko uzimamos rinkos
dali pagal verslo plane numady
strategiy
Reputacijos ri- | Banko gero vardo praradimasSkaidrumo politika Ekspertinis, analitinifs,
zika dél dalyvavimo pinigy plovimo remiantis  istoriniaig
operacijose, nelegalaus verslo faktais
finansavimo bei banko klient
komerciniy paslagiu atsklei-
dimo
Ivykdymo rizika
Salies rizika UZsienio valstyhi nenoras ar Vertinama pagal elgsenpraei-| Specialios rodikly

negatjimas vykdyti savoisipa-
reigojimy  kreditoriams. Gal
buti tiek ekonomir, tiek politi-
ne

tame laikotarpyje

sistemos; Salies ekq-
nomirgs, socialigs ir
politinés padties bei
reitingg sekimas i
analiz

Operacijy rizika

Darbuotoj; daromos klaidos
neatidumas arba darbuaid
nesugebjimas laiku ir tinkamai

darbuotoy klaidos ir skatiavi-

UZztikrinti, kad stabilaus ir ne- Pagal veiklos klaidaf

j pertraukiamo darbo nepa-veikt ar iSkilusias problemals

bei ju skatiy, veiklos

atlikti banko operadij mai bei tinkam vidine sistemog efektyvung
kontrok
Technologijos Banko technologij sisteny ir | UZtikrinti normaly darky te-| Pagal veiklos klaidap
rizika naudojamos technologig iran- | chnologijp  sisteru  gedimo,| ar iSkilusias problemas

gos netinkamas darbas ar negaisi ar kitokiy stichinip ne-

fektyvumas bei negeépmas
aptarnauti  iSaugusios ban
teikiamy paslaug apimties.

laimiy atvejais bei siekti, ka

chninejranga ir uztikring efek-
tyvy ir kokybisSka klieny aptar-
navima. Nejprast, situaciy pla-
nuose reglamentuojama, kg
uztikrinti nepertraukiam darky
krizés situacijose

] efektyvuny
dankas naudgsi naujausia tef

ip

bei ju skatiy, veiklos

Naujy produkty
ir paslaugy rizi-
ka

Atsirandajdiegiant ar teikiani
rinka naujus produktus ir pg
slaugas @ netiksliai jvertintos
paklausos rinkoje ir iSlaid ly-

UZztikrinti  naup produkty ir
-paslaug idiegimo pelningura
bei taip pasiruosti Sianidiegi-
mui, kad jis nesukelt pavojaus

Atliekant rinkos tyri-
mus, jvertinant galim
paklaus, busimas
pajamas ir iSlaidas bei

gio, &l to Sie produktai bus banko stabilumui produkiy paslaug

nepelningi pelningum
Strategijos rizi- | Negelgjimas kompleksiskal UZtikrinti nuolatin ir pelning | Verslo plano analiz
ka ivertinti  ekonomig aplinka | augim, plétra bei vystymsi

ateityje, pasirenkant veiklas

plétros sritis
Rinkos rizika

Ne prekybos rizi-
ka

Turto ir isipareigojiny strukti-
ros svyravimai, d kuriy gali

Nustatyti tinkang banko
turto ir isipareigojimy bei neba-

sumazti banko pelnas

irlaf

technire analiz

lansiny straipsni strukiira, kad

Fundamentalioji in
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RIZIKOS PA-
VADINIMAS

ATSIRADIMO PRIEZASTIS

VALDYMO TIKSLAS

\

ERTINIMO ME-
TODAI

turto beijsipareigojimy dabarti-
né veré. Sios rizikos klass
veiksniai turi didZiausi jtaka
banko veiklai. Su §i rizikos
kategoriji valdymu yra susis
vidiniy riziky ribojargiy limity
nustatymas.

svyravimai finang rinkose ne-
sumazing pelno ir turto bei
dabartires veres jsipareigojiny

Kredito rizika

Banko skolininko dl tam tikny
priezagiu (ekonominiai, politi-
niai pakitimai, bankrotas ir kt.
negatjimas ivykdyti savoisipa-
reigojimy bankui

ISvengti nuostoli  skolinant

pinigus skolininkams

Fundamentalioji in
technire  skolininko
finansiny rodikliy
analiz, jvairuis mate-
matiniai, ekonometri
niai, finansiniai, statis
tiniai modeliai

Paliikany
my rizika

nor-

ISkyla tuomet, kai, keiantis
palikany normoms, pakan
pajamos gali suma# arba is-

laidos pailikanoms tampa dides-bei padarom iSlaidy yra kitent

Nnés negu pajamos

Sis rizikos vertinimas yga
svarbus bankams, kadangi
dzioji dalis p gaunam pajamy

palikany pajamos ir iSlaidos.

Hignostiniai metodai

Technire analiz, pro-

Likvidumo rizi-
ka

Tai rizika, kad bankas tam tikn

momentu netws pakankamal uztikrinimas

likvidZiy le8y, kad jvykdyty
visus savojsipareigojimus ma
Ziausiomis iSlaidomis.

uPakankamo likvidij 13y kiekio
bei gali-myhi
finansuoti &Sy trikumg skoli-
nantis iS rinkos arba banko ¢
béjimo vykdyti molkéjimus ga-
rantijos uztikrinimas

Technire
analiz

rodikliy

e-

Valiutos rizika

Tai rizika, kad bankas patir
nuostoliy dél nepalankiai paki-

Valiutos kurso rizika labai dide
Ié tuose bankuose, kurie siek
gauti spekuliacini pajamy iS
kurso nesutapimo skirtingog
rinkose ir skirtingais laiko mo

mentais, t.y. bankuose, vykdansandoriais

¢iuose arbitraZines operacijas.

sValiutos kurso rizika valdom
pasirenkant

-itraukiantj paskolos sutartss-
idygas, ketiarcias piniginiy isi-

pareigojimy sumas priklausomai

enuo valiutos kurso pokyo ar
- apsidraudZiantisimais valiutog

savo naciongfin gnostiniai metodai
tusio uZzsienio valiutos kursg.valiuta kaip mokjimo valiuta;

n Technire analiz, pro-

Kapitalo rizika

Nepakankamo kapitalo dydi
kai bankas gali prarasti pasiik
jima ar veiklos stabilum Ka-
dangi prisiimamos rizikos dydi
lemia patiriany nuostoliy dyd;,

kuris atsispindi ir kurpadengid

kapitalas, rizika susijusi su kapi

5,Tinkamo kapitalo kiekio uZztik
rinimas bei prisimimas tik f

isipareigojimy, kuriuos bankas

spajegusivykdyti

Kapitalo rodikly (su-
déties, kiekio) analig

b

talu tiesiogiai.

Prekybosrizika D¢l rinkos kainy ir kursy paki- | Tinkamas prekybos uztikrinimgs Rizikuojamos ¥®
timo suma#jusi prekybinio statistiniai metod
portfelio vere (rizikos verts nustaty-

mas (VaR), Marko

witz ir kt.), moderms
ekonometriniai mode
liai, testavimas nepa
lankiausiomis gygo-
mis, Monte Karlo an

lize a“

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis Vaskelaifigautas. Pinigai: komerciniai bankai ir fjizikos valdymas.
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Svarbu pahizti, jog nors formaliai visos rizikosi$ys gali lati atskirtos viena nuo kitos, bet
realiai to padaryti beveik f@anoma, kadangi kiekvienoje banko operacijoje dagiai pasireskia
kelios skirtingos rizikos kategorijos ir veikia wia kita. Tockl, vertinant tiek banko, tiek ir bet ko-
kios kitos finansias, prekybigs ar kito tipo institucijos finansimpagguma, svarbu atsizvelgti ne
tik 1 finansinius rodiklius, bet ir kitus aspektus, fusius su kredituojama organizacija, t.y., verti-
nant kredito rizilg, svarbujvertinti ir kitas rizikas.

1.2.2. Kredito rizikos s gvoka ir pagrindiniai jos valdymo aspektai
Kaip jau mireta, kredito rizika yra viena i$ svarbiawdianko veikloje, nes paskpportfelis

paprastai sudaro pia didziausy banko aktyy dal ir dél jos galimi dideli potenciails nuostoliai. Ji
apibziama kaip nuostolis, kumpatiria bankas, kai sandorio Salis negalikdyti savo sutartinj
isipareigojimy bankui (Kancerewjus, 2004).

Kredito rizika hlina tokiose srityse:

e paskol; (skoly) iSdavimas (grzinimas);

¢ skolos instrument(pvz., obligaciy) nominalios vegs atgavimas;

e palikany uz paskal arba obligacijos kupono (atkarpos) mmky gavimas;

e depozit; (indeliy) priemimo/davimo;

e iSvestini finansiny instrumend (pvz., iSankstiniai, pasirinkimo sandoriai ir kt.)

Bankas, iSdays paskad, nuolat stebi ir vertina kliento kredito mokanr tikraja uzstato
vert, tam naudodamas vidipireitingy sistema, padedaéia jvertinti skolininko kredito kokyd,
nustatyti atitinkamus kredito limitus ir stgbrizikos dinamik.

Vertinant bet kolg rizika, svarbu atsiminti, kad kiekvienu atveju ji apima plagrindinius
aspektus: nepatikimuanr pavoy prarasti investuotagdas bei neapibztuma. Kredito rizikos atve-
ju, ja vertindama finanskninstitucija turi apsvarstyti tris klausimus:

e isipareigojimy nevykdymo tikimylé (angl. probability defaul} — kokia galimyi, kad
kita Salis nevykdys savisipareigojimy ju gyvavimo metu arba tam tikruy Jaikotarpiu, pavyzdziui,
metais? Vienu matlaikotarpio Sis rodiklis gali iiti apibreZiamas kaigtikétinas jsipareigojimy ne-
vykdymo daznjs

e kredito praradimas (angiredit exposure— kokio dydZio bus neapméta skola, kai at-
sirasisipareigojimy nevykdymas i$ skolininko pés;

e atgavimo rodiklis (angltecovery ratg¢ — kokia prarasto kredito dalisipareigojimy ne-
vykdymo atveju gali bti susigazinta per bankroto procaed, ar kita atsiskaitymo bda?

Kredito rizikoje taip pat naudojama if®ka ,kredito kokyk*“, apibadinanti skolininko ga-

limybe atsiskaityti uzisipareigojim. Ji apima tiek skolininkgsipareigojimy nevykdymo tikimyla,
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tiek ir atgavimo rodikl

Algoritminiy metod; naudojing kredito rizikos vertinimui galima apiétti savoka ,krediiy
rizikos modeliavimas®, kuri apima tokias sritis,ifkdradiciré kredity anali2, metodai ir modeliai,
naudojamiivertinti derivatyvus, bei portfalikredito rizikos matavimus, naudojamus viso obligac
ju portfelio analizei[26]. Svarbu padati ir tai, kad kai kuriais atvejais kredito rizikwertinimas yra
komplikuotas, unikalus, taip pat galitbit tokiy atvej, kai rizika geriau vertinti maziau formaliu
metodu. Pats kreditkokybés vertinimo procesas ap#fiamas kaigkredito analiz ir apima kredito
rizikos vertinimy tiek algoritmiskai, tiek ir mazZesnio formalumo eéais, 0 asmenys, atliekantys §
proces, ivardinami kaipkredito analitikai Sie asmenys pagal gaunformacip apie tisima skoli-
ninka jvertina kredito iSdavimo galimyb remdamiesi metiniais ir ket¥iny balansais, pajamata-
skaitomis, verslo Sakos, kurioje veikia tiriama®jsktas, galimybmis, ekonomine Salies situacija,
ivairiais rodikliais ir kt. kriterijais, ir tuo renmaimiesi sudardredito reiting, kuriuo skolininky pri-
skiria vienai ar kitai grupei pagal jo galimybesnti kredita. Siuo reitingu remiantis, kreditorius
gali atlikti kredito iSdavimo sprendimus. Tokiustiregus kitomsimonréms kuria ir pasaulyje zino-
mos bendroés Fitch ratings, Moody's, Dunn & Bradstreet, Standa&dPoor's ir kt., kuriy reitin-
gai pasaulyje yra vertinami ir pripgEamiijvairiy finansiny institucijy, teikiartiy kreditavimo pa-

slaugas.

1.2.3. Kredito rizikos vertinimui naudojami rodikli ai ir kintamieji
Kredito rizikos vertinimui gali bti naudojamavairus kiekis kintamju, kurie yra tam tikro

laikotarpio skolininko finansiniai rodikliai Kaip wliau bus pastetta, is kiekis @ra konkreiai
apibeztas — klasikiniuose vertinimo balais ir reitingaa modeliuose naudojama paprastai iki 10
kintamyjy, tatiau moderniuose metoduose Sis 8ka gali siekti 30 ir daugiau. Kaip pavyizgali-
ma pateikti faki, kai kurie autoriai, dir® su neuroniniais tinklais, paprastai naudojo nuaki25
kintamuyjy; galima rasti ir atvey, kai buvo naudotas 41 kintamasis — tiek kinijapsavo neuronini
tinkly tyrime naudojo Lee ir kt. 1996 m. (Vellido, Lishodaughan). Didesnis kintagu skatius
leidzia jvertinti skolininko kredito rizilk pagal didesnkriterijuy skatiy. Tai gali lemti ir tikslesn
kredito rizikosjvertinima; taciau reikia atsizvelgti i fakta, kad tada sum&pm duomen prieina-
mumo ir gaunamumo galimygpo tuo pdiu ir pilno duomen rinkinio gavimo tikimyle, nes tokiu
atveju gali smarkiai padéti duomenmy kiekis ir apimtis.

VienareikSmiSkaijvertinti atskin kriteriju jtakos kreditingumui nenanoma, kadangi vie-
nuose modeliuose labiau atsizvelgiapvéenus kriterijus, kituose ikitus. Sie parametrai priklauso
ir nuo tokiy aspeki, kaip:

2 |8samus rodikij ir kriterijy, galimy naudoti kredito rizikos vertinimuiaggasas pateikiamas 1 priede.
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kas vertinama (prameés Sakos tkl¢, bendrogs veikla, skolininko patikimumas),

kokie yra jo Saliegstatymai, reglamentuojantys tiek jo bendi®veikh,

mokesiai tam tikrose Salyse,

Salies finansié buklé,

pramorts ar verslo Sakos, kurioje veiklrysto kredituojamas asmuo ar bendope-

rspektyvos, prioritetas Salyje, kuriggkirusi kredituojama bendréyorganizacija.

1. Makroekonominé analizé
- ekonomikos ir rinkos analize;
- BVP augimas;

- nedarbas;
- infliacijos kitimas;
- Centrinio banko politika

Salies bikles reitingo
nustatymas

2. Pramonés sSakos analizé
- §akos svoris ekonomikoje;
- gyvavimo ciklo analizé;

- Konkurencija $akoje;

- pardavimy tendencijos;

- pelno gavimo tikimybée

Sakos buklés reitingo
nustatymas

Ji8 virSaus | apacia“

nustatymas
,I8 apacios j virsy*

3, Skolininko analizé

- veiklos rodikliai;

- veiklos strategija;

- marketingo strategija;
- personalo kvalifikacija;
- akcijy pelningumas; u
- istoriniai faktai

- imonés jsipareigojimy
nevykdymo tikimybé \ /

bendroves veiklos
reitingo nustatymas

FUNDAMENTALIOJI ANALIZE
Tikslas: bendrovés veiklos ir patikimumo reitingo

Saltinis: sudaryta autoriaus.

11 pav. Skolininko analizés procesas

Atsizvelgianti Siuos ir kitus parametrus, kreditorius (dazniauta bina bankas ar kita
bendroe, teikianti tokio poladzZio paslaugas) pasirenka tinkamiausiode] skolos negiZzinimo
galimykes jvertinimui arba pagal savo prioritetus bei vertinikriterijus susikuria ir pritaiko savo
paties metodik

Svarbu pamiéti ir tai, kad Sie parametrai bus skirtingi, veaint tiek atskig Sak, tiek ir
kredituojamojo kaip fizinio asmens ar bendi®weikh. Be to, dazniausiai siekiapertinti kredito
rizika konkretaus subjekto atzvilgiu, svarpuertinti ne tik paties subjekto veiklos galimybbst ir
jo veiklos makroekonominaplinka — tai jau mirti Salies finansia biklé, josistatymai, konkurent
veikla, verslo Sakos ateities perspektyvos ir kickT kredito rizikos vertinimui Siuo atveju galiib
naudojamas fundamenés analizs principas — ekonomikos ir rinkos analiZakos analig ben-
drows veiklos analiz ir reitingo nustatymas (11 pav.). Si analgali biti atlikta dviem tidais;

e |S pradzy vertinama bendra Salies, kurioje yra skolininkaendra ekonomika ir mak-
roekonomir aplinka, jvertinant tokius rodiklius, kaip infliacija; jei skninkas yraimonre, uZsii-

manti preki/paslaug gamyba, analizuojama ir prekybifo gaminan prekiy\teikiamy paslaug
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rinka. Jei Sis subjektas yra ir emitentas (t.yeidgs akcijas. kuriomis prekiaujama rinkoje, gaitib
analizuojama ir vertybimi popieri rinka. Po to analizuojama pramisnSaka, kuriai atstovauja sko-
lininkas, tiriant konkurencij, prekiy realizavimo galimybes ir kitus panaSius kriterijd&liausiai
analizuojama patimorg, jvertinant jos atskirus veiklos finansinius rodiklibei veiklos, marketin-
go strategijas ir kitus jos veiklos aspektus, geiai apskaiuojantimores jsipareigojimy tikimy-
be. Toks pouziiris vadinamas ,iS virSausapd&ia“ (angl. top-down).

e Atitinkamai IS pradai jvertinama skolininko #klé, po to analizuojama Sakr bendg
ekonomire situacija. Toks po#ris vadinamas ,iS ag#asi virsy” (angl. down-top).

Rekomenduojama kreditavimstaigoje atskirai vertinti bendras ekonomines tecias at-
spindirtiy (t.y. pasizymiiy didele koreliacija su bendrais yignoniy rodikliais) rodikliy kitima ir
konkretios Sakos specifinius rodiklius, pastariesiemsikistiet didesn svoi (Dzidzevtiate, 2005).

Ivertinus Sakosiklés vertinimo kriterijus, bty gaunamas skolininko verslo Sakaklk at-
spindintis balas, leidziantisertinti kredituojamo subjekto veiklos krypties peektyvas ir galimy-
be ateityje padengiisipareigojimus pagal veiklos srities vystymosi ggibes. \éliau lygiai taip pat
svarbu yrgvertinti ir bendrogs veikh. Siuo atveju bty nagrirgjami tokie rodikliai, kaip pajamir
pelno kitimas, iSlaid dydis ir strukiira, finansini rodikliy dinamika, pinig srautai, apyvarta, pel-
nas ir kt. Galima pastéb, kad Siy kriteriju néra nei viename i$ klasikinikredito rizikos vertinimo
modeliy, taiau i juos taip pat turi @iti atsizvelgta, toé juy analiz gali bati atlikta atskirai. Lygiali
taip pat turi lati jvertintos paskolos gzinimo galimytes, atliktas kredituojamo subjekto finansini
ataskait, prognozavimas bavertinta skolininkoisipareigojimy nevykdymo tikimylgs kitimo ten-
dencija pagal prognozuojanfinansiniy ataskait duomenis (Dzidzeviaté, 2005).

Imores (kredituojamojo subjekto) finansikrizé gali bati jvertinta pagal tai, kaip kinta pa-
grindiniai finansiniai rodikliai. Absoliut rizikos lyg lemia ekonomikos ciklas ir Kkiti iSoriniai
veiksniai. Pavyzdziui, kri's metu net auk$ausio reitingoimoniy skolosisipareigojiny nevykdy-
mo tikimyke padictja, lyginant su kitais laikotarpiais. diau ageniros tikisi, kad aukStesnio reitin-
go emisij; isipareigojimy nevykdymagvyks reiau negu Zemesmireitingy. Be to, ageniros sten-
giasijvertinti ekonominius, politinius, kredito ir zalieny prekiy kainy ciklus, kad vien tik d ju
netekt; keisti reitingo.

Panasius kriterijus naudoja ir tokios reitingaviageniiros, kaip ,Standard & Poor’s* ir kt.
Pastaroji vertina tiek Salis, tiek ir atskirus @inius subjektus. Be to, ankau miretoji ,Standard &
Poor's” agenira atlieka ir $alj reitingavim. Salies reitingai (angsovereign ratingsgali biti su-
teikiami vyriausylks skolos emisijoms vietine ir uZsienio valiuta. 8#ingai gali tuéti didele jta-
ka kitiems Saliesikio subjekt; reitingams, nes nustato reitingams ,Salies lul{asQl. sovereign

ceiling). Paprastai Salyje veiki&ios imonés negauna geresnreitingy negu Salies reitingai, nors
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tokiy atvej; paskutiniu metu pasitaiko vis daugiau. Salieswaldenominuotai skolaikio subjek-
tas gali tuéti daugiau likvidumo ir turto, lyginant sisipareigojimais negu vyriausgbir tada jos
reitingas gali bti aukStesnis. Esarsipareigojimams uzsienio valiuta, situacija yralksk:. Ukio
subjektas gali tuti geresr packti negu vyriausyd, tfiau pastaroji gali nustatyti kapitalo jejano
kontrok, kuri apribot; valiutos konvertavinp Tokiu atveju privéios imonres kredito reiting gali
pakelti tr&iosios aukst reitingg turincios Salies garantijos arba uzstatas (garantasgmgsi

Apzvelgus kredito rizikos vertinimui naudojamus ikdidis, lengvai galima pastéb, kad
dauguma iSy yrakiekybiniai, t.y., kintamieji, kuriuos galima iSmatuoti iS at& fiksuotoje mata-
vimy skakje pagal reikSres dyd (V. Boguslauskas, 2007). Bet yra ir kita kintigmgrups, kurios
kiekybiné iSraiSka gali bti jvertinta tik apytikriai ir subjektyviai vertingmo asmens atzvilgiu; Siuo
atveju tai gali lati apibadinama kaip ekspertiniZiniuy pritaikymas arb&okybiniai parametrai -
kintamieji, galintysigyti tik tam tikras fiksuotas, iS anksto apibtas reikSmes (Boguslauskas,
2007). Tokie parametrai gali apimti priklausomyluo asmens amziaus (tarkime, rizika nevykdyti
isipareigojimy bus didet, jei asmens amzius daugiau nei 70unatba Zymiai mazesnjei asmuo
30-40 met), darbo kvalifikacijos ir kit subjektyviy kriteriju, ne visada iSreiSkiamkiekybiSkai. Be
to, juos ne visada galima iSreiksti algebriskai elmdmatematigje iSraiSkoje atskiru kintamuoju ar
funkcija, kas sukelia keblumuositraukianti taikomy mode] bei pritaikant realiai.

8 lentetje pateikiami tiek kiekybinij, tiek ekspertini (nekiekybiniy)) paramety pavyzdziai.

8 lentek. Kiekybiniai ir nekiekybiniai parametrai

Kiekybiniai parametrai Nekiekybiniai parametrai

Imonés uzimama rinkos dalis (procentais) Veiklos strategija

Naudojamy technologijy galimybés Marketingo strategija

Investicijy atsipirkimo periodas Planavimo lygis

Grynoji dabartin é verté Personalo kvalifikacija

Investicijy pelningumas Prekiy (paslaug) realizavimo galimybs
Alternatyvi yju investicijy graza Prekiy (paslaug) gamybos ir gyvavimo ciklas

Pajamy augimo tempas, pajang augimo standar-| Turimos informacijos patikimumas
tinis nuokrypis

Paskolos vieta kliento balanso struliroje, jos | Apskaitos politikos vertinimas
grazinimo galimybés

Finansiniy ataskaity prognozés Finansavimo Saltini pritraukimo galimyks

Pelno augimo tempas, pelno augimo tempo svyra-lvairiy riziky (vidiniy konflikty, gamybirgs, techno-
vimai loginés veiklos) vertinimas

ISlaidy struktara Stabilumas

Bendrasis, veiklos pelningumas Sahaud; pastovumas

Finansy struktros rodikliai Zaliaw iSlaidy jtaka Sakos pelnui

Prekybos skoly bei atsargy apyvartumas I¢jimo i sektoriy barjerai, teisinis reglamentavimas

Likvidumo, finansy struktiiros, atsargy, veiklos| Tarptautires ir vidaus konkurencijos vertinimas
rodikliai

Turto graza Sakos imoniy pardavimy kitimo tendencijos, peff
rspektyvos
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Investicijy graza Gaminany produkt; ar teikiany paslaug specifika

Bendrojo ir grynojo pelningumo rodikliai Sektoriaus koncentracija

Nepaskirstyto pelno ir turto santykis BVP, uzsienio valiutos ir pakany normy itaka sek-
toriui

Gamybos iSlaidy ir pardavim y santykis Politinio reguliavimo rizikos vertinimas

Gauting sumg ir grynojo apyvartinio kapitalo
apyvartumo rodikliai

Grynojo apyvartinio kapitalo apyvartumas

Darbo jégos kastai

Skolinto kapitalo lygis

Turto vert és kitimas

Saltinis: sudaryta autoriaus pagadirius Saltinius 1 priede
1.2.4. Kredito rizikos vertinimas, naudojant reitin ~ gavim g

Rizikos, atsirandafios iSduodant paskolas individualiems asmenimsaitams organizaci-
joms, vertinimo atveju kredito kokybpaprastaijvertinama kredito vertinimu balais (angkedit
scoring: kreditorius iS turimos informacijos apie subjkturiam iSduodama paskola, apskanja
kreditojvertinimg balais, tam naudodamas tam diktandartizuat formule. Pagal grodikl; kredito-
rius gali spesti, ar jam verta suteikti kreditkonkre&tiam subjektui, ar to daryti neverta. Kaip jau
minéta, reitingavina naudoja ir kredito reitingavimo ag@nvs, tam naudodamos skirtingus rodik-
lius. Pavyzdziui, ,Standard & Poor’s” reitinguodamskatiuoja bends isipareigotojo pajguma
ivykdyti finansin isipareigojim, ir tai atlieka apskaiuodamajsipareigojimy nevykdymo rodiki
(probability defaul}. Tuo tarpu ,Moody's“i vertinima jtraukia ir sprendin apie skolos atgavian
esant nuostoliams, téldskakciavimai artimi laukiana praradiny (angl.expected logsodiklio skai-
giavimams. Sios bendrés, reitinguodamos bendroves, vadovaujasi tokiagterkais, kaip verslo
Sakos ar prama@s Sakos rizika, subjekto vieta Sioje Sakoje, jkiosi ir efektyvumo rodikliai, fi-
nansinis pajgumas bei lankstumas ir kt.

Kredito reiting y sistemasuskirsto skolininkus/paskolashomogenines grupes (reitingus)
pagal j1 kredito rizika. Gali hiti reitinguojamas tiek skolininkas, kaip asmugertinant visas pasko-
las, kurias jis turi; o taip pat galiib reitinguojama konkreti paskola ir jos rizika.aruoju atveju
paprastaivertinama ir paskolos uZztikrinimo priemgrtam naudojant 2 lygireitingavimo sistem
— paskola ir paskolos uZztikrinimo prien@nReitingavimas paprastai naudojamas juridiniasis a
menims. Fiziniams asmenims reitingavimo atitikmatybvertinimas balais (angl. ,,scoring), kuris
pagistas iS esgs tik kiekybine analize.

Beveik visosmoniy ir municipalirés obligacijos turi reiting. Tik kai kurios specifias, pvz.
banky obligacijos neturi reiting Tai neturigios reitingo obligacijos (angl. ,nonrated bond<Oh-
ligacija yra sutartis, pagal kdrobligacijos investuotojas skiriasi su savo pirsgasamu momentu,
o skolininkas pasizada, kad uz tai, jog gauna Basimy IS investuotojo dabar, jis apmiskskoh
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paskirstytais modimais ateityje. Reitingavimo paslaugas teiki@ms ageniros teigia, jog jos gali
suteikti investuotojui informacij apie skolininko galimybes ir ngrigyvendinti sutartiesatygas.
Gali bati jtraukiama ir tikimyle, kad finansavimas busaftintas su prieaugiu pagal nustatyar-
karast, o jeigu skola nebegal biti apmoléta, bus numatyta, kokidal paskolintos sumos galima
susiggZinti ir kada. Sios agemtos traktuoja reitingus kaip nuorpd ateii apie santykia rizika,
kad skolos emitentas ggp ir noés atlikti pilnus ir savalaikius pakany bei nominalo mo§imus;
jos nesiekia, kad reitingai sutaikinformacip apie nemokumo momenérba apie absoliutrizikos

lygi, susijus su atskiru instrumentu.

1.2.5. Kredito rizikos vertinimas balais

Siuo metu Zinoma daugairiy modeliy kredito rizikos vertinimui balais; kaip galima pes
béti iS 4 lentets, beveik visi populiariausi ir pteausiai naudojami (arba daugumau$ paremti
tiesine diskriminantine analize arba netiesinetlpgklausomylés forma (pvz. Shumway, Grigara-

1

—(ag+ayXg+asXo+..4+aX,)

viciaus, Ohlson modeliai). Pastarosios priklausoksybraiska: p(x) = 1
+€

Skirtingose Salyse naudojami skirtingi modeliaitigtantys konkréios Salies finans si-
stemos specifik Siy modeliy palyginimai bei j naudojimo specifika ptdai aprasomivairiuose
uZsienio autorj darbuose. Siuo metu glai Zinomi ir taikomi Altmano Z, Altmano modelis gy-
binéms ir negamybiéms imoréms, Springate, Fulmer, Shumway, Zmijewski, Ohldaip pat Lie-
tuvoje sukurtas Grigaratiaus modelidi (L.Dzidzeviiate, 2005).

Kai kuriy iS pamirety modely taikymas Lietuvos gdygomis pl&iau nagritjamas L.
Dzidzevtiatés darbe, kuriame autopateikia ir j; privalumus ir titkumus. Sie kriterijai, atmetus

duomem prieinamumo ir fikumo aspektus, pateikiami 9 lerijel

9 lentek. Vertinimo balais modeli esminiai privalumai ir tkumai

Modelis Privalumai Trakumai

Altmano modelis | 1.Ivertinama nuosavys rinkos ver. 1. Néra galimykes jvertinti imoniy, kuriy
(nuosavylkes rin- | 2. Didelis tikslumas, turint audituotasakcijomis neprekiaujama birzoje

kos vertés verti- | finansines ataskaitas 2. Tiesire priklausomyé

nimas)

Altmano modelis
(negamybinems
imonéms)

1. Nevertinamas pardavimsantykis -
galimyhbe palyginti skirtings Saky kredi-
tingumo rodiklius.

2. Didelis tikslumas, turint audituotd
finansines ataskaitas.

1. Pardavim dydZio ngvertinimas, nag
rinéjant imores kreditingumo bal skir-
tingais laikotarpiais.

1. Tiesire priklausomylé

Shumway mode-
lis

1. Logistires regresijos forma
2. Koreliuoja su paskalkokybés rodik-
liy dydziais

1.Galimas mazesnis tikslumas, netufint

iSsamesnj duomenm.

3. Isipareigojimy nevykdymo tikimylés

3 2 priede pateikiami §imodeliy kintamyjy iSraiSkos ir matematiniai aprasai.
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Modelis Privalumai Trakumai

radimas be papildomtransformacij

Zmijewski mode- | 1. Isipareigojimy nevykdymo tikimykes | 1.Galimas mazesnis tikslumas, netufint

lis radimas be papildogtransformacij iSsamesnj duomem

2. Koreliuoja su paskalkokybés rodik-

liy dydZiais
Springate mode-| 1. Galimyle adaptuoti mode¢lbankams, 1. Per grieztas skolininkdiferencijavi-
lis pakoregavus vertinimo skalreikSmes. | mas

2. Tiesire priklausomyké

Saltinis: Laima Dzidzeviitée. Kredito rizikos vertinimo bankuose ypatumai: @rho balais modeii taikymas
Lietuvos bankuose.

Galima pastedti, kad iS5 auk8au aprasyt modelyy daugiausia rodikli apima Grigaravi-
¢iaus ir Fulmerio modeliai, kas leidZia daryti paieh, kad Sie modeliai geriausiaiertina kredito
rizika, kai Zinoma daugelis skolininko finanainiodikliy (tai nereiskia, kad Sie modeliai yra patys
tiksliausi ir patikimiausi). Be §imodeliyy pasaulyje naudojama ir gaugykity maziau zinom mo-
deliy vertinimui balais, kai kada apimén ir dar daugiau kritenj, leidziar€iu tuo p&iu apibgzti
skirtingy finansiniy rodikliy spekts bei svarh kredito rizikos vertinimo procese Siose 3alysa. Si
modely sudaryi klasifikacija galima rasti Dzidzeviatés darbe. Akivaizdu, kad tarpySmodeliy
autory vyrauja Altman pavakg kas leidzia daryti prielaig kad dalis iS Sioje lentgk iSvardint
Saliy naudoja modifikuet ir ju salygoms adaptuatklasikini Altman model. Siy modeliy aprasy-

mus ir panaudojimo galimybes galima rasgéiriuose uzsienio autaridarbuose.

1.2.6. Modernieji kredito rizikos vertinimo modelia i
Besivystant tiek kredito rizikos vertinimui kaip k®lo srtiai, tiek ir atsirandant naujoms

technirtms galimylkems, tokioms, kaip modernios informaémntechnologijos, leidziaimns daugel
skatiavimy atlikti Zymiai gretiau, o tuo péiu ir naudoti Zymiai sugtingesnius metodus bei
algoritmus, buvo sukurti ir praktikoje pritaikytianji ir tobulesni modeliai, skirti kredito rizikos
vertinimo modeliavimui ir prognozavimui.

Sie modeliai, remiantis N.Arora, J.Elizande (20a3)Allen (2002) ir kitais autoriais, gali
dar luti suskirstytii struktirinius ir supaprastintos formos modelius. Staukiai modeliai haudoja
firmos vert praradiny laikotarpiui vertinti, kai tuo tarpu supaprastistéormos modeliai skirti
isipareigojimy nevykdymo kaip Suolinio proceso, kuriame Suolio lakga ngvykdymo laikas,
intensyvumui nustatyti (J.Elizande, 2003). Supapras formos modeliuose naudojami
intensyvumu gsti modeliai, siekiant apskaioti stochastinius rizikos lygius. Strakinio poziirio
modeliai (pvz. KMV Credit Manager, Moody's RiscChrl&uriy pradininku laikomas Mertonas,
modeliuoja ekonomini isipareigojimy nevykdymo proces (Allen L., 2002). Taip pat reikia
pabgzti ir tai, kad Sie poZiriai skiriasi ir pagaisipareigojimy nevykdymo tikimylkés skatiavima.

Paiu pirmuoju moderniu modeliu ir aplamgipareigojimy ngvykdymo vertinimo modeliu
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laikkomas Mertono modelis (1974 m.). Jame skolinnkari neapmodta nuling skok, o firmos
aktyw veres vystymasis auga pagal geometrBrauno judjimo funkcija. Siuo atveju firma turi
isipareigojimy, jei aktyw vergé yra Zemiau jos neapmétos skolos t.y., priimama, kad
isipareigojimy nevykdymo riba yra nominalioji skolos vertTaigi svarbiausia Mertono modelio
charakteristika yrasipareigojimy nevykdymo laiko apribojimas iki skolos termino, pagsaht
galimylke ankstyvam ngykdymui, nepaisant to, kas atsitinka su firmoge/éti skolos termino. Jei
firmos vert iki skolos termino nukrenta iki minimalaus lygioet gali “atsigauti” ir atitikti skolos
mokejima termino s&jimo metu, pagal {Spoziiri isipareigojimy nevykdymo tuéty bati vengiama.
Kitas Mertono modelj aspektas yra kredito rizikos prognozavimas. Stueja firmos aktyw vert
modeliuojama kaip Brauno jégimas irisipareigojimai nevykdomi tik tada, kai yra skolesminas;
jie gali prognozuojami su déganciu tikslumu, ar¢gjant skolos grzinimo laikotarpiui. To rezultatas
— generuojami labai mazi trumpalaikiai kredpasiskirstymai, kadangi kredito rizikos tikimyb
labai trumpame laiko intervale yra arti nulio (Jz&hde, 2003).

Dar vieno iS 8§i poziiriy isipareigojimp nevykdymo atvej atveju isipareigojimy
nevykdymas atsitinka tada, kai firmos akfyvert nukrenta Zemau tam tikro sleks prieSingai
nuo Mertono podirio, tai gali atsitikti bet kada (Black & Cox modgl sukurtas 1976 m.;
J.Elizande, 2003). Tokie modeliai dar vadinami gjmpegjimo modeliais (anglFirst Passage
Models)(J.Elizande, 2003).

IS Sy metod; iSsivyst daugelis pl&ai taikomy modely, naudojatio vieno ar daugiau
Zzingsnipy schemas. PavyzdZiui, Moody's KMW modelividinga trip Zingsnipy schema, skirta

(angl.Expected Default Frequencgutr. EDF) parametro apskiavimui (3 pav.)

Firmos
kapitalizacija, Imones isiparei- Isipareigojiny Isipareigojim

Akcijy kainos gojimy nevykdy- nevykdymo nevykdymo
standartinis |||]|: mo taskas |||]|: nuotolis m][ tikimybe
nuokrypis (distance to

Isipareigojimy default)
buhalterire vere

Pradiniai
duomenysm]

12 pav. Laukiamo jsipareigojimy nevykdymo daznio apskaiciavimas pagal Moody’'s KMW
Saltinis: sudaryta autoriaus.
Siuo metu pl&ai nagriréjami ir taikomi tokie moderis modeliai, kaip:
e CreditMetrics;
e Credit Risk Plus;
e KMW/Moody’s (Merton OPM);

e Sumazintos formos KPMG/Kamakura.
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Siy modeliy pagrindires charakteristikos ir palyginimas pateikiami 10téfie. Galima pas-
tebéti, kad daugumoje atvejrizikos klasifikavimui naudojamas grupavimas arbigingai; tai suda-

ro prielaidas Siuose modeliuose panaudoti ir klesiimo/klasterizavimo metodikbei jos elemen-

tus.

10 lente¢.Moderniyju kredito rizikos vertinimo modejipalyginimas

Charakteristi- | CreditMetrics Credit Risk Plus Merton OPM | Sumazintos formos

kos KMW/Moody’s KPMG/Kamakura

Rizikos  api- | Rinkos vergs | Isipareigojimy  ne-| Rinkos ver¢s arba| Rinkos verés mode-

brézimas modelis  (mark-{ vykdymo (default| isipareigojimp ne-| lis (mark-to-market)
to-market) mode) vykdymo modelis

Rizikos fakto- | Turto veres Laukiami isipareigo-| Turto verts Skolos ir nuosavyis

riai jimy nevykdymo kainos

lygiai

Duomemny rei- | Pasikeitimo tiki-| Isipareigojimy ~ ne-| Nuosavyls kainos,| Skolos ir nuosavys

kalavimai mybiy matricos,| vykdymo lygiai ir | kredito marzos| kainos, pasikeitimg
kredito marg ir | kintamumas,  mak} koreliacijos, kreditg tikimybiu matricos,
pelninguny krei- | roekonominiai fakto{ pozicijos dydis koreliacijos, kreditg
vés, LGD, kore-| riai, LGD, kredito pozicijos dydis
liacijos, kredito| pozicijos dydis
pozicijos dydis

Kredito jvykiy | Kreditingumo Aktuarinis atsitiktiniy | Atstumas ikiisipa-| Isipareigojimpy  ne-

charakteristika | pasikeitimas isipareigojimp ~ ne-| reigojimy  nevyk- | vykdymo  intensy-

vykdymy lygis dymo: strukirinis | vumas
ir empirinis

Kredito jvykiy | Pastovus arbaKintamas Kintamas Kintamas

kintamumas kintamas

Kredito jvykiy | Turto gmzos Nepriklausomumo | Turto gmzos Poisono intensyvi-

koreliacija prielaida arba korelial Mo procesai su jung-

cija su laukiamuisi- tiniais  sisteminiais
pareigojimp  nevyk- faktoriais
dymo lygiu

Paskolos gn- | Atsitiktinis (beta | Pastovus grugpe Pastovus arba atsiPastovus arba atsitilf-

Zinimo lygis pasiskirstymas) tiktinis tinis

Numerologinis | Simuliacija arbg Analitinis poziiris Analitinis arbal Ekonometrinis  po

poZiiris analitinis poziris ekonometrinis  poz zitris

zZiaris

Palikany Pastovios Pastovios Pastovios Stochéstin

normos

Rizikos klasifi- | Reitingai Grups pagal kreditg Empirinis isiparei-| Reitingai arba kredi

kacija pozicijas gojimy nevykdymo| to marzos

daznis (EDF)

Privalumai Rinkos informa-| Labiausiai tinkamas Rinkos informaci-| Rinkos informacijog
cijos naudojimag metodas paskal re-| jos naudojimag naudojimas padidinj
padidiny, rezulta-| gistro mastu padidinty rezultat, | ty rezultaty tikslumg
ty tiksluma tiksluma

Truakumai Skolininky kredi- | Duomem jsipareigo-| Rinkos  duomen | Rinkos duomen
to reitingy, rei-| jimu nevykdymo| stygius; sunku tait stygius; sunku taikyt
tingu pasikeitimo| santykiniams daZzniui kyti paskol; regist-| paskot; registro mas
tikimybiy, LGD | ir grazinimo lygio| ro mastu tu
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Charakteristi- | CreditMetrics Credit Risk Plus Merton OPM | Sumazintos formos
kos KMW/Moody’s KPMG/Kamakura

ir koreliacijos| skakiavimui stygius
statistikos nebut
vimas. Diskonto
palikany normy
nebuvimas (neist
vystytos finang
rinkos proble-
mos).

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal (Allen, 2002idReviiate, 2005).

Kiekvienas i$ nagriggamu modeli; turi savo taikymo ypatumus, o taip pat ir privalisrbei
trakumus. Sie aspektai nagtgjami jvairiy autoriy darbuose. Siekiant iShagéth modernijy
modeliy privalumus ir tikumus, reikty apzvelgti pagrindini modely ypatumus ir kritily, kadan-
gi, kaip jau pries tai buvo méta, katent Siy modely pagrindu ir yra sukurti Siuolaikiniai kredito
rizikos vertinimo metodai. J. Elizande taip patagimr Mertono modelio privalumus ir ir pateikia jo
kritik a; taip pat pateikiama ir pirmojo pgimo modeli; kritika. Kaip teigiama jo darbe, pagrindinis
Mertono modelio privalumas yra tai, kad jis leidzisiogiai taikyti 1973 m. Black ir Scholes su-
kurta Europos opcioimjvertinimo teorig, tatiau tam reikia, kadidy jvertinti svarlis kriterijai, sie-
kiant pritaikytijmorés aktyw vergs proces dinamilky, paiikany normas ir kapitalo struita pagal
Black-Scholes modelio reikalavimus.

Praktinis pritaikymas buvo nagétas daugelyje Saltini L. Dzidzevtiuté, atlikusi analiz,
kuria buvo siekiama istirti §imodeliy galimybes pritaikyti Lietuvos bankuose, patei&vad,, kad
Lietuvos alygomis tinkamiausias yra Credit Risk+ vertinimo aetis, kuris gaity bati pritaikytas
atidejimy sudarymui, limity nustatymui, kredit portfelio valdymui (Dzidzeviate, 2005). Siuo
atveju rizika klasifikuojama pagal kredito pozicigrupes; tai sudaro prielaidas sukurti hibridin
kredito rizikos vertinimo modgl geriausiai pritaikyt Lietuvos bank sistemai, naudojant viens
dirbtinio intelekto metodik, skirty klasifikavimui, bei CreditRisk+ modgl

1.3. Ekspertin és sistemos ir sprendim y priémimas
Kredito rizikos vertinimas tapo efektyvesnis, piad naudoti informacines technologijas,

kas leido automatizuoti dauganskatiavimy ir atlikti tokio tipo analiz ir prognozavim efekty-
viau ir gretiau. Paskutiniame XX a. deSimtmetyje pthchaudoti ir tuo metu plaai vystytos ir Siuo
metu tebevystomos kompiutenmokslo Sakos — dirbtinio intelekto — metodai, ¢efilai srtiai pri-
taikyti visai naujo pobdzio metodilg, kuri kai kuriais atzvilgiais pasirédefektyvesi nei iki tol
naudoti klasikiniai modeliai. Norint apildinti Siuos metodus, tikslinga wigpirma apibézti petia

dirbtinio intelekto (anglAtrtificial Intelligence sutr. Al) sivoka bei jos naudojimo kredito rizikos

a7



vertinime istorines prielaidas.

Pati dirbtinio intelekto svoka yra plati ir galbt todl sunkiai apibéziama; &l Sios priezas-
ties rera vienareikSmio jos apizimo, nes beveik kiekvienas Saltinis pateikia sapbrzima ar
net kelis apibizimus.Cia pateikiami tik keletasyj (visi, iSskyrus paskutifi, pateikiami Russell ir
Norwig knygoje “Artificial Intelligence: A Modern pproach®):

¢ .Nuostabus naujas bandymas priversti kompiuterigstyti... masinos su protais, pin
jair literatirine prasme*“laugeland, 198p

e [Automatizavimas] veiklos, kugi mes siejame su Zmogausastymu, tokios kaip
sprendiny priémimas, problem sprendimas, mokymasis..Béllman, 1978

e ,MasSiny, kurios atlieka funkcijas, reikalaujéias intelekto tada, kai jos atliekamos Zmo-
niy, karimas* Kurzweil, 1990;

e .Mokslas, kaip priversti kompiuterius atlikti darukuriuose Siuo metu zméyra ge-
resni (Rich and Knight, 1991

e ,Zmogui biadingy paZintiniy ar suvokimo pdj¢iu studija, naudojant skdavimo mode-
lius“ (Charniak and McDermott, 1985

o Skaiciavimy, igalinartiy suprasti, samprotauti ir veikti, studij@{nston, 199p;

o Studiju kryptis, kuri siekia paaiskinti ir kopijuoti intektini elges skatiavimo proces
terminais” Schalkoff, 1990

o Kompiuteriy mokslo Saka, susijusi su protingo elgesio autarastmu“ (Luger and
Stubblefield, 1993);

,Dirbtinis intelektas yra dalis kompiut@rimokslo, susijusio su kompiuterinsisteny, ku-
rios demonstruoja charakteristikas, kurias messiejsu protu Zmogus elgesyje — supratimu, kalba,
mokymusi, samprotavimu, problensprendimu ir kt., &rimu...“ (Barr and Feigenbaum, Handbook
of Al).

1.3.1. Ekspertini y sistem y evoliucija ir j y taikymo kredito rizikos vertinime prielaidos
¢ Dirbtinio intelekto gvoka atsirado prie$S pgsamziaus, 1956 m., nors Si sritis kaip inte-

lektika buvo nagrijama dar mazdaug prieS 2000 m. 6-ajame Sio amziaSsntmetyje pradi
naudoti kompiuteriai §i savoka pavert rimta teorine ir praktine disciplina, kuri pasitoderokai
suckttingesre nei manyta iki tol. Tuo metu buvo sukurtos pirnessidirbtiniu intelektu pagstos
programos, leidusios panaudoti Sios srities zipraktiniam problem sprendimui.

Visi dirbtinio apibézimai gali liti suvestij keturias grupes (12 lenég!
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11 lentet. Dirbtinio intelekto apibézimy kategorijos

Sistemos, mstancios | Sistemos, mstancios

kaip Zmoneés racionaliai
Sistemos, besielgiafios | Sistemos, besielgiatios
kaip Zmoneés racionaliai

Saltinis: Graham Kendall. History of Al .

Kaip galima pasteiti nagrirgjant DI istorija, vienu ar kitu metu buvo laikomasi viketuriy
samprai. Sistemy, kurios elgiasi kaip Zmas, svoka atspindiTiuringo testa$ kurio pagrindinis
subjektas yra pripazinimas, kad masSina galstyti, tuo tarpu poZiriui, esalio lentekje virSuje
kairéje, svarbiausia yra pats Zmogausstgmo metodas, &au tai gali ti nusakyta tik patekug
paf Zzmogaus prat kas Siuo metu dar freaanoma, arba vykdant psichologinius eksperimemias,
susig su psichologija ir ne visada tinka kuriant atiankas sistemas. Sistemos, gabs mstyti
racionaliai, yra paremtos logikos tais§klis, pavyzdziui, iS teigimi ,Universitetas yra Kaune* ir
.Kaunas yra Lietuvoje” gauname teigislUniversitetas yra Lietuvoje”. Tas ttty leisti nesunkiali
sukurti tokias sistemas,diau iSkyla dvi problemos: gana sitithga atitinkana probleny transfor-
muoti i formalias taisykles, y@ajei ji maziau nei 100% teisinga, bei gana daugcskamy reika-
laujantis procesas, kas neretai prokjesprendzia ilgiau nei ji to verta. Teddazniausiai laikomasi
paskutiniojo podirio, teigiartio, kad sistemos turi elgtis racionaliai.

1976 m. Newell ir Simon paba#&dpibgZzti intelekt taip, kaip jis tuéty buti atvaizduotas
kompiuteryje. Jie teig ,Fiziné sistema susideda iS agesybi, vadinamy simboliais, kurie yra
fiziniai Sablonai, galintysidi kaip komponentai kito esyb tipo, vadinamo iSraiSka (arba simbélin
struktira). Tada simbolié strukiira yra sudaryta i$ tam tikro sk&ius simbok, susijusi tam tikru
fiziniu badu (kaip, pavyzdziui, vieno simbolio buvimas Saitb. Bet kuriuo metu sistema turi to-
kiy simboliy strukfiry rinkini. Be Si; strukfiry, sistema taip pat turi proagsvaldom; tam tikromis
iISraiSkomis, leidziagiomis sukurti kitas iSraiSkas, rinkintai sukirimo, modifikavimo, pakartotino
sukirimo bei sunaikinimo procesai. Fizirsimbolire sistema yra masina, kuri per tam 4ilaika
sukuria besivystapsimboliniy strukiiry rinkinj; tokia sistema egzistuoja objekpasaulyje, plates-
niame, nei Sios simbols iSraiSkos“(Kendall, 2005). Remdamiesi Siuo taigifie iSkélé fiziniy
simboliy sistemos hipotez(The Physical Symbol System Hypothesis, PSS§ kuri teigia, kad
fiziné sistema turi ttinas ir pakankamas priemones bendrajam intelektinteiksmui. Reikia ak-

centuoti, kad Si hipotéztaip ir liko tik hipoteze, ji ara jrodyta, remiantis logika ar pan.¢tau,

* Testas, paslytas 1950 m. Alan Turing. Jo esryra tokia: yra du steftojai A ir B bei kompiuteris; vienas isgste-
bétoju sedi gretimame kambaryje, o antrasis tuo metu uzagiklausimus kompiuteriuj, kuriuos kompiuteris patei-
kia atsakymus. Stelojas A, nezinodamas, kuris i$ pokalbio dalyyra kompiuteris, i$ gaunapatsakyna bando tai
atspeti. Jei kompiuteriui pasiseka apgauti stigljs A, laikoma, kad jis prgo Tiuringo tesd, ir galima daryti iSvagl kad
kompiuteris gali mstyti.
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remiantis Siuo teiginiu, buvo atlikta dauguma dadobtinio intelekto srityje. ¥liau buvo sukurta
nemazai intelektuali sistemy, kurios gatjo atlikti tam tikrus veiksmus,dgingus Zzmogui, bei g&

jo vienu ar kitu aspektu imituoti jo veik(12 lentet).

12 lentet. Pirmosios dirbtiniu intelektu paremtos programos

Sistema Autorius, metai Paskirtis
Logic Theorist Allen Newell, Herbert Pirmoji DI programa, skirta teoremrodymui.
Simon, and J.C. Shaw,

1955 — 1956

Geometry Herbert Gelernter, 1957 DI programa, kurios pagniégbaskirtis — geometriniteore-

Theorem my jrodymas. Si programa milijagchlternatyw trijy Zingsni

Prover geometrijos teoremogodymui gaéjo susiaurinti iki 25 alter
natyw

General Newell and Simon, 1963  Pirmoji dirbtinio intelekboograma, realizuojanti Means-End

Problem analizs idja. Sios itjos esné yra ta, kad problema i3skdi-

Solver (GPS) domaj maZesnes problemas, a $iroblemy sprendimai ap
jungiamii viem. Tai yra, randami skirtumai pradsir galuti-
nés problemos padiy ir tada bandoma rasti operatgrkuris
judés nuo pradigs padties i galutire; jei tokio operatoriau$
rasti nepavyksta, tai problema skaidomanazesnes problg-
mas, kurios sprendziamos remiantis tudip@rincipu.

ELIZA Weizenbaum, 1966 Viena pigjm DI programy. Jai buvo galima uzduoti klaudi-
mus, ir jij juos atsakydavo.

MYCIN Shortliffe, 1976 Programa, galinti diagnozuoti kdaius susirgimus. Ji laif

koma viena pirmju ekspertini sisteny, kadangi gydytaj
Zinios buvo atvaizduojamos kompiuteryje.

DENDRAL Edward Feigenbaun Ekspertireé sistema organinijunginiy strukfiros nustatymui if
Robert K. Lindsay, 1965-analizei.

1975
XCON/R1 DEC (Digital Equipment Pirmoji komercir DI sistema, uZtikrinusi, kad vartotojastty
Corporation), 8 des. apfipintas visais komponentais ir programingnga, reikalin-

ga jo uzsakytai kompiuterinei sistemai. Tai &irthas uzdavi;
nys, kadangi skirtingai sistemai reikalingi skigirkomponen-
tai, pavyzdziui, uzsakius kigi diska, turi biti pristatyti ati-
tinkamas kontroleris ar laidai, o pati sistema gaisicti iS
tukstartiy jvairiy komponeni.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal [Kendall,2008nke, 2005].

Svarbusiizis jvyko, DEC kompanijai praglus naudoti XCON sisteanprekyboje. Tai ne tik
kompanijai sutaup milijonus JAV dolery ir kilsteléjo tokio tipo sistem kartek i daug aukStesn
lygi, bet ir pradjo ekspertinj sisteny naudojimo komercijoje ar Atsiradus pirmosioms dirbtiniu
intelektu paremtoms komereéims sistemoms, Sia kompiuteriy mokslo Sak buvo atkreiptas dides-
nis cgmesys ir ji buvo imta rifau taikyti sistem, naudojatiy baz tam tikm sprendina priémi-
mui, arbaeksperting sisteny kiarimui. Jau 9-ojo deSimtnde pradzioje buvo sukurtos ir kompani-
joseidiegtos komerciés ekspertias sistemos, tokios, kaip minegadtelzjimo sistema PROSPEC-

TOR, radusi molibdeno nuédas, Bell sistema telefantinkly analizei, audy stelzjimo sistema
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WILLARD meteorologams ir kt. Tarpmjbuvo ir pirmoji finansig ekspertig sistema FOLIO, skirta
vertybiniy popieriy portfelio analizei.

Mazdaug tuo pau metu atsirado ir naujos dirbtinio intelekto gsit— neraiskioji logika
(fuzzy logi¢, neuroniniai tinklai feural networky kurie 1982 m. John Hopfield buvo pritaikyti
skatiavimams. Bitent Si technologija 9-ojo deSimtie viduryje ir tapo viena labiausiai komerci-
nes kompanijas sudominyssriciy, kas pradjo tikra ekspertini sisteny kirimo buma. Reikia pa-
brézti, kad svarbus kriterijus Sios srities vystymuisivo ir statistikos mokslo vystymasis, leid
jvairiose ekspertikgse sistemose naudoti tiek statistinius, tiek iridinius DI modelius, kuriuose
gakjo buti taikomi Sie statistiniai metodai. Visa apibemda dirbtinio intelekto, duomangavybos
mokslo ir statistikos metadatsiradimo seka pateikiama 13 leajel

13 lentet. DI, duomem gavybos ir statistikos mokslystymosi evoliucija

Metai Sritis Metodas
XVIII a. Statistika Bajeso tikimyés teorema
XX a. pradzia Statistika Regresianaliz
XX a. 3 des. Statistika Maksimalios galindghvertis (Maximum likelihood estimake
XX a.5 des. DI Neuroniniai tinklai
XX a. 6 des. JArtimiausio kaimyno" metodas
XX a. 6 des. Vienas rySySingle linR
XX a. 6 des. DI Perceptronas
XX a. 6 des. Statistika Pavyzdziperrinkimas fesampling, paklaidos mazinimasbias
reduction, jackknifejvertis
XX a. 7 des. DI Masininis mokymas
XX a. 7 des. vidurys DB .Paketig" ataskaitoskatch report}
DM Sprendiny medZiai
Statistika Tiesiniai klasifikavimo modeliai
IR PanaSumgverciai
IR Klasterizavimas
Statistika Tiriamoji duomeananaliz (Exploratory Data Analys)s
XX a. 7 des. pabaiga DB Reliacinis duomenodelis
XX a. 8 des. pradzia IR »Protingos" informacijoga&imo sistemosSMART IR systems
XX a. 8 des. vidurys DI Genetinis algoritmas
XX a. 8 des. pabaiga Statistika Vertinimas paggilnas duomenis (EM algoritmas)
XX a. 8 des. pabaiga Statistika K-meansklasterizavimas
XX a. 9 des. pradzia DI Kohoneno saviorganizuogbénglapis
XX a. 9 des. vidurys DI SprendimmedZio algoritmai
XX a. 10 des. pr. DI Asociatyvinitaisykliy algoritmai
Interneto ir paieSkos sistemos
XX a. 10 des. DB Duomersandliavimas
XX a. 10 des. DB Online analitinis duomgapdorojimas (OLAP)

Saltinis: Margaret H. Dundam. Data Mining: Introthry and Advanced Topics

Eksploatuojant taisykmis pagistas ekspertines sistemas, buvo pasteébpagrindiniai ji
tratkumai — nelankstumas, leisl priimti tik riboto lankstumo sprendimus, negahas atsizvelgti

panasSius praeitieprykius, kas paprastaiudinga ZmogiSkajam astymui, neteising sprendina

51



galimyke, galimykes tokioms sistemoms bendrauti tarpusavyje nebuvisastingas toky sisteny
palaikymas ir kt. XCON sistemai sukaupus apie &t taisykliy, jos iSlaikymas ir tobulinimas
tapo labai sugtingas ir brangus. Nepaisant to, pkisteny poreikis di&jo, ir jos buvo naudojamos
vis pl&iau. Jau 10-ajame deSimtmetyje buvo naudojamogdakistemos, kaip automatitvarka-
raiy sudarymo programéniranga projekt valdymui, mokymaranga, dirbanti kaip korepetitorius
su studentu, kalbos ir veido atpazinimo prograrmaaggmatiis dokument paieskos ir automatinio
ju apibendrinimo programéniranga. Atsirado nemazai ir finansirei vadybini; sprendim, tokiy,
kaip automatias nekilnojamojo turtgkeitimo sistemos, automatiniai investavimo sprendsuda-
rytojai, programig jranga kasdienini bendroés pajam ir personalo poreiki planavimui, krediti-
niy sulciavimy nustatymo sistemo<redit fraud detection systeingagalbos vartotojui sistemos,
leidZiartios pateikti teising atsakym i bet kui vartotojo klausim grekiau, Interneto prekybos
agentai $hopping bofs duomen gavybos data mining irankiai ir kt. Akivaizdu, kad tokio tipo
sistemos gali fiti labai naudingos Zmogui, siekigam priimti svarly sprendim. Cia galima pami-
néti ir tai, kad Amerikoje kai kurios finansis institucijos jau dabar linkusios pasikliauti rile t
ZmogiSkyja iSmintimi, bet ir programin@granga, paremta dirbtinio intelekto metodais (neumais
tinklais, neraiSkija logika, saviorganizuoj&rais tinklais ir kt.). Siuo atveju galidi priimami tokie
sprendimai, kaip investavimas realiu laiku, akdigainy bei indekg prognozavimas, vertybinipo-
pieriy pasirinkimas ir panl tokiy sprendina grupg galimaijtraukti ir nagrirgjama sriti, kadangi tiek
bankroto prognozavim tiek kredituojam subjekt; pasirinkimg galima priskirti prie tokio tipo uz-
davini.

Kaip svarly fakta reikia pabézti tai, kad Si sritis vis dar tiriama irgdbjama, todl eksperti-
nés sistemos galiiti naudojamos tik kaip patari@os vartotojui, y§ sprendimu negalima visiskai
pasitiketi. Tolimesre Sios srities gitra ir plaiai atliekami jos metod taikymo galimybi tyrimai

leidZia tiketis, kad ateityje bus sukurta sistemos, kurioggphteikti optimal sprendim.

1.3.2. Ekspertin és sistemos ir j y vaidmuo sprendim y priémimo procese
Sio tipo sistemos galiiiti apibreZtosivairiai, bet j esnt yra ta pati — sprendimpriemimas

ir ju pastilymas vartotojui, tam naudojant tam tiKtiniy baz. Cia pateikiami duy apibezimai:

e Ekspertirs sistemos- tai tokios informacijos sistemos, kurios atslgieej tam tikrus
kriterijus ir visas galimas iSvadas, renka inforijwapie Kriterijus ir pasilo tinkamiausi tolimes-
niy veiksmy selkq. Skirtingai nei Zmogus, ekspermsistemos niekada nepamirSta svarbipdsta-
liy ir pateikia tikslesnius rezultatus (Abner);

e Tai programos, naudojéios ZmogisSkojo patyrimo Zinibaz, skirtos paéti problem

sprendimui. Problemsprendimo laipsnis pagtas duomean kokybiSkumu bei Zmogaus eksperto
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suformuluotomis taisykimis. Ekspertias taisykés sukurtos veikti Zzmogaus eksperto lygmenyje

(Free On-Line Dictionary of Computing)

Sprendimy,
priémimas
!
Reiskiniy ir :
Sprendim
| sprendimy pfiémima;{
priemimo modeliai
\ \
i ; ”Sp'rendimuL Sprendimy Ekonometriniai
I Rizikosir Naudingumo teorija priemimas pagal priemimas pagal metodai
sprendimy analizé viena kriterijy daugelj kriterijy
(operacijy tyrimas)
Sprendimo ir o ) Simuliacija Organizavimas
" reitingavimo Grupinis sprendimy Veikla ir valdymas sprendimy, sprendimy,
usdaviniai priemimas ( priémimo procese priémimo procese
Sprendimo ir . . Simuliacija Organizavimas
» A Grupinis sprendimy ) :
reitingavimo Y sprendimy, sprendimy,
AT priémimas Lon Son
uzdaviniai priémimo procese priémimo procese
\V Sprendimy, Ekspertinés Dirbtiniai
paramos sistemos sistemos neuroniniai tinklai
| | ,
Valdymo sprendimai
Intelektuali sprendimy parama _Ve|k|c_>s_ sprendlgjal .
sprendziant veiklos sprendimy F|nakns_|n|qspren d|_ma|_
V priémimo problemas realiame Mar e“’?go sprendimal
gyvenime Investavimo sprendimai
13 pav. Sprendimy priémimas ir jj apimantys procesai

Eksperting sisteny vaidmen sprendina priémime iliustruoja 13 pav., atspindintis tigkai-
riy Sriciy vieta veiklos proces modeliavime, tiek iry itaka sprendim priemime. Si diagrama apra-
So ir tai, koki mokslo Salg, tiek matematikos, tiek ir kompiutarimokslo, Zinios reikalingos toki
sisteny modeliavimui bei Krimui, bei nurodo sritis, kuriose tokio tipo sistesngali kiti taikomos
ir naudojamos sprendigpriemimui.

Cia apraSomos sistemos paprastai naudojamos kaiglbirsigkai sprendim priemimui.
Tokio tipo sistemos paprastai vadinamos sprenddaramos sistemomis (andecision Support

Systemssutr. DSS) arba sutrumpintai SPS.
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Peter Keen iSskiria tokius SPS tikslus (Hamiltad04):

1. Packti vadovaujamojo lygmens darbuotojui sprendziardtmefirizuotas arba pusiau
strukftirizuotas problemas @&u ne pakeisti patdarbuotag). Tokio tipo sistemos leidZia iSbandyti
ivairius sprendziamos problemos sprendimo variaintssategijas, iSbandyti alternatyvas be jpki
pasekmi modeliavimo lygmenyje, kurianvairias sprendim pasekmes prognozuojaas aplinky-
bes (jautrumo anakézkas hity, jei”, tiksly paieSkos metodas)

2. Prisickti prie sprendimo efektyvumo, dau ne produktyvumo, taip padidinant teigia-
mo galimo rezultato galimyb Siuo atveju iSskirta koncentruota informacijajtefgrending leidZia
priimti greiciau, objektyviau ir tiksliau.

Svarbu palizti tai, kad intelektuali metod; taikymas ir prgjusiu sprendiny bei ju pasek-
miy sekimas apmoko sprendinpriémimo sistem tolesniy sprendina priemimui, kas leidZia pana-
Siy klaidy iSvengti ateityje.

Gali bati iskirti tokie SPS tipai pagahjpaskiri (Powers, 1997; cituojama pagal Merkevi-
¢ius, GarSva, Cepkovataja, 2005):

e Komunikacijos valdymo (grupés valdymo) SPS(angl. comunication-driven, group-
driven) skirtos daugiau nei vieno zmogaus tikslams, ulichgosuderinti, komunikuoti tarpusavyje,
koordinuoti atskiy grupiy veikla.

e Duomem SPS(angl.data-driver) realizuoja pijima ir panaudojim prie istoriniy arba
laiko eilutiy duomem organizacijos vidiniuose arba iSoriniuose resussuo

e Ziniy valdymo SPS(angl. knowledge-driven- jos pateikia Zinias apie tam tiksritj,
padeda suvokti tos srities problem@ integruojamos ekspertig sistemos.

e Dokumenty SPS(angl. document-drivenorientuotosi dokumeng panaudojim veik-
los sprendim priémime.

e Modeliy valdymo SPS(angl.model-drivef akcentuoja pé&jima prie modelio ir jo val-
dyma. Paprastos statistia ir analitires priemos pateikia papra&gusio lygio funkcionalum Ap-
skritai modelio valdymo DSS sprendinpriemimui naudoja kompleksinius - finansinius, modelia-
vimo ir/farba optimizavimo - modelius. Modelio vatdg DSS naudoja sprendinprieméju pateik-

tus duomenis ir parametrus, pagal kuriuos anal&sibjaciy ir padeda priimti sprendimus.

1.3.3. Dirbtinio intelekto modeli y finansini y sprendim y modeliavimui k @rimas
Dirbtiniu intelektu paremi modely karimui gali biati naudojama septynizingsny Kastra ir

Boyd metodologija (I. Kastra, M.Boyd, 1995). Si w@étlogija buvo sukurta ir aprasyta neuroni-
niais tinklais pagsty modelyy karimui, tatiau ja lengvai galima modifikuoti ir pritaikyti ir kit pa-

nasaus tipo bei hibridinimasininiu mokymu paremtmodeliy karimui.

54



1. Kintamgjy parinkimas. Pirmasis zingsnis yra labai svarbus, kadangi svanoti, kurie
kintamieji yra svarbs rinkoje. Finang tyrinétojai, suinteresuoti rinkos kainprognozavimu, turi
nuspesti ar naudoti formalius ar fundamentaliegyos duomenis i$ vienos ar kefinky. Formatis
ieigos duomenys apigiti kaip priklausom kintamyjy ar indikatoriy senesés reikSnés, kurios bu-
vo apskatiuotos naudojantis Siek tiek senesniais duomenimfsindamentais jeigos duomenys -
tai ekonominiai kintamieji, darantytaka priklausomiems kintamiesiems.

Kainy prognozavime dazniausia naudojami istoriniai, pieseduomenys apie rinkos kainas.
Geresniam rezultatui gauti, naudojami taip vadintrpiniai rodikliai tarp rink, kurie sudaro rys
tarp skirting rinky: Salies ir tarptautiés. Pavyzdziui, tarpimi rinkos rodikly: Latvijos lato/jenos ir
Lietuvos lito valiutos kurso ir pakany normos diferencialas galiitb naudojamas kaip neuronini
tinkly jvedimo duomenys prognozuojant lito kurEundamentali informacija, tokia kaip einamasis
saskaitos balansas, pinigpastila, ar didmenias kainos indeksas, taip pat gaiitionaudingi prog-
nozavime.

Imamy duomemn daznis priklauso nuo togkeikia prognozuoti. Jei paprastas vertytipo-
pieriy prekybininkas modeliuagtneuronin tinkla, jis tikriausiai naudat kasdien gaunamus duome-
nis; investuotojas, kuris nori investuoti ilgesnigarkui, naudod savaitinius arba émesio duome-
nys, taip tikdamasis gauti geriausvertybiniy popieriy rinkini ir bandydamas iSvengti pasyvios
.Pirk ir valdyk* strategijos. Ekonomistas, prognazantis BVP, nedarbingumo lygr kitus eko-
nominius indikatorius, naudosisémesio ar met ketvir¢io duomenimis. Kredito rizikos vertinime
daZniausiai naudojanivairis skolininko finansiniai rodikliai, apimantys pusfiear met; rodik-
lius ar finansiny ataskai duomenis.

2. Duomeny rinkimas. Renkant duomenis kintamiesiems, apraSytiemstaraeizingsnyje,
butina jvertinti duomen prieinamum ir gavimo kain. Formalius duomenis yra lengviau gauti iS
prekybininky ar tarptautini duomem baziy uz prieinam kaina. Fundamentalius duomenis gauti
yra Siek tiek sunkiau. Abiem atvejais tufitbpateikta kokybiSka informacija, &&u duomenys vis
tiek turi bati dar kart patikrinti.

Daznai pasitaiko, kad tikrinant duomenis pastebitagsas tarp duome@muoseklumo, t.y.
tam tikny reikSmiy néra. Jei pastebima tokia klaidaiikstamiems duomenims suteikiamos gretim
duomem reikSnes. Yra ir kitas ndas iSspgsti problema — triikstamiems duomenims priskirti vign
neuron, kuriam suteikiama 1 reik&m

3. Duomem apdorojimas. Tai jvedamy ir iSvedamy kintamyju analiz ir transformacija,
siekiant sumazinti ,triukSg¥, nustatyti svarbiausius rySius, aptikti kryptimgus (tendencijas). No-
rint panaikinti tiesig duomem krypti, naudojami diferenciacija ir kintamojo manis logaritmavi-

mas. Techninei analizei galiith naudojami slenkamieji vidurkiai, generatoriagpastovumo filtrai.
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Geri rezultatai gaunami naudojant kelis metodusar$o. Taip sumazinamas kintajn dubliavima-
sis, 0 neuroniniai tinklai geriau prisitaiko primtamy salygu, aiSku, nuolatos mokydamiesi. Daznai
yra taikomasjvedamy ir iSvedany duomem glotninimas, naudojant papragtarba eksponentin
slenkanuju vidurkiy metod.

Duomeny atrinkimas ir filtravimas labai priklauso nuo taks yra prognozavimo arba, kre-
dito rizikos vertinimo atveju, klasifikavimo tikdaTai galima iliustruoti prelikainy prognozavi-
mo pavyzdziu. Siuo atveju histograma su prekainy pasikeitimais parodys labai daug nezymi
kainy pasikeitimy, i$ kuriy eilinis prekybininkas nelabai g@l pasipelnyti, iS gautpajam; aimus
prekiy savikaira, taciau tai stipriaijtakos kuriamp modeliy apmokym, kadangi menki kain pasi-
keitimai vis tiekitakoja duomenis, naudojamus apmokymams. PaSalihygirai nedidelius kain
skirtumus, laty gaunami geresni rezultatai, kadangi modelio apmisy ity nukreiptas vien tik
didesnius, potencialiai pelningesnius kgpasikeitimus. AiSkujmanoma, kad sistema nepasiteisins
net tada, kai prognozavimo tikslumas yra 85%, negmmzs rezultatus gali sudaryti mazi, ne-
reikSmingi kaim pasikeitimai. Kitu atveju, smulkus prekybininkaaligbiti suinteresuotas maz
kainy pasikeitimais, t&au jis turi tvirtai Zinoti kg modelis turi iSmokti.

Reikia atkreipti @meg, kad duomet apdorojimas reikalauja atlikti daug testayim

4. Mokymasis, testavimas ir patvirtinimas.Dirbtinio intelekto modeli apmokymus gali-
ma apilidinti kaip ju sugeljima atpazinti duomenstrukiiras. Testavimas yra naudojanesrtin-
ti tariamai apmokyto modelio apibendrinimo galimgbéatvirtinimas — tai paskutinis sistemos
ivertinimas, pripazinimas, kad sistefwgkdé uzdavinius ir yra gauti norimi rezultatai.

Pats geriausias ir tiksliausias testavintiolds yra Ejimas pirmyn“ (valk-forward, taip pat
Zzinomas kaip slenkamu ar judariy langelyy testavimas, atkartojantis realaus pasaulio prekyb
testuojantis modglnuolat mokydamas modddei tamjvesdamas didelius kiekius duomeiKaast-
ra, Boyd, 1995)Daznas apmokymas leidZia dgfieau adaptuotis prie nuolat besi&ainciu rinkos
salygu.

5. Ivertinimo (pripazinimo, angl. evaluation) kriterijai. Dazniausiai naudojama paklaid
minimizavimo funkcija yra kvadratini paklaid; suma. Taip pat galitti naudojamos absolkins
deviacijos (nukrypimo), procemskirtumy funkcijos. T&iau Sios funkcijos éra paskutinis zingsnis
ivertinant sistemos tinkamumnkadangi kiti prognozavimg@vertinimo metodai, tokie kaip MAPE,
paprastai éra minimizuojami neuroniniuose tinkluose.

Kaip pavyzd galima pateikti 4 p&ia prekiy pardavimo sistem Joje sistemos prognex
yra pavetiamosi pirkti/parduoti signalus. Pavyzdziui, visos progémdidesias nei 0.8 ar 0.9 gali
buti traktuojamos kaip pirkimo signalai, o visos pnoges mazesés nei 0.2 ar 0.1 — pardavimo

signalai. Pirkimo ir pardavimo signalpiedamij program, kad Si susk&iuoty pelno rizilg. Tada
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maziausiai riziking pelm iSrenka modeliuojafios sistemos.

6. Sstemos apmokymasSistemos apmokymas gpti problemas, pvz., prognozuoti akgcij
kainas, vyksta nuolatos apmokant tnkbistemos mokymas yra panagswsiko mokynma atpazinti
raides, pavyzdziui, parodzius piedinsu raide ,A", vaikas klausiamas, kokia tai raidei atsaky-
mas teisingas, pereinama prie kitos é&ajdprieSingu atveju vaikui pasakomas teisingakgisas.
Toliau parodoma kita raddir taip procesas kartojamas. Siuo atveju sistefraiparodomi duome-
nys, tada ji sgja, koks tuéty buti rezultatas. IS pradgispjimai ne visiSkai atitinka ties tatiau, kai
modelis suklysta, jis pataisomas. Kaigkitarta sistema pamato tuos §das duomenis, jos spmu
rezultatai bus kur kas tikslesni. Kaip ir Zzmoguio tipo modelis apibendrina duomenis, taip su-
mazindama klydim skatiy sekani karty parodzius kitokius duomenis. Tiesiog reikia nugtd¢o-
kia informacip suteikti sistemai, o Si atpgfa strukiiras, tendencijas ir pagitus rysius tarp ele-
ment; (Kaastra, Boyd, 1995).

1.3.4. Intelektuali SPS kredito rizikos vertinimop  rocese
Apzvelgus ekspertini sisteny strukfira, pritaikymo galimybes sprendinpriémimo proce-

se bei jose naudojapmodeliy; kiirimo pagrindinius principus, teliko nusakyti, kokaidmern Sios
sistemos vaidina kredito rizikos procese.

Naudojant ekspertines sistemas Siame procesebgaliSskiriami 6 etapai (Merkevius,
Garsva, Cepkovataja, 2005):

1) inicijavimo etape (klientui kreipiantis arba piaio kliento perziros jvykiui atsitikus)
vadybininkas gauna uzdudatlikti kliento kredito rizikosvertinima;

2) informacijos paieSkos etape vykdomas informacijokimo procesas, kuatlieka vady-
bininkas ir analitikas. Vadybininkas surenka pirgninformacip iS kliento pateiki duomen, vidi-
niy (jau esatiy DB) resurg, gauna teisin rinkos, operadij jvertinima ir susistemins patalpinag
i MDDB bei pateikia analitikui. Analitikas atliekdatesr paieSlk iSoriniuose informacijos Salti-
niuose ir taip pat patalpina susistemimtformacip MDDB.

Naudojantis ISPS atliekama kliento rizikos analigredito rizikos vertinimo procese anali-
zuojami Sie klient lieciantys aspektai:

» Imores esamos iklés jvertinimas (darbo su klientu istorija, kliento pristatymasinmo
skirstymo politika, susijusiognores, susidarantimoniy grups, prek/paslaug jvertinimas, paé+
tis rinkoje, tiekjai, savikainos aspektai, vadovavimo kokytretiyju Saliy informacija);

* Finansire informacija (apskaitos kokyy sezoniSkumdgtaka, pajam/isSlaidy strukiira, tur-
to jvertinimas,jsipareigojimy jvertinimas, mokumo, likvidumo rodikliai, kapitaldrgktara , finan-

siniai rodikliai, pinigy sraut; analiz, buvusi prognozy atitikimas rinkogvertinimas);
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* Prognozuojamogmores hikles jvertinimas(biudzeto prognag investiciy poveikis, pa-
skolos aptarnavimo galimyb, jautrumo anali);

* Rizikos mazinimo priemeés (uzstato (nekilnojamo turto) kokgb jvertinimas, uzstato
(ikeiciamy reikalavimo sutatiy) salygos, laidavimo koky®).

Analizés etape naudojamasi statistiniais, ekspertinialglatinio intelekto metodais.

4) Siame etape vyksta kliento svarstymas ir ekspgnertinimas pagal vadybininko, anali-
tiko ir ISPS pateiktas iSvadas;

5) priimami sprendimai, kugiesminiai aspektai pateikti 14 pav.

6) griztamasis rysys -dl priimty sprendina atnaujinami duomenys MDDB.

Visas kredito rizikos vertinimo procesas bei jopatigpateikiami 14 pav.

Klientas

| L.
T Teisininkas

| Kiti iSoriniai 2 Vadybininkas
Zaltiniai (Front office) )

- Turto vertintojas
Rinkos rizikos 2 J
vertinimo IS ™
Operacinés 2 -
rizikos vertinimo |§| Daugiamaté Ry
duomeny bazé
o™ 2 + )
ISPS
/~a
Analitikas 4 Paskoly
komitetas

Rizikos grupes
patvirtinin as

Limito
patvrtinamas
0

Saltinis:Merkeviius, E., Gardva, G., Cepkovataja, O. Intelektuadjmending paramos sistemos kredito
rizikos vertinimui struldira.

14 pav. Intelektualios SPS vieta kredity rizikos vertinimo procese
Pats informacijos pateikimo DSS procesas grafipkéeikiamas 15 pav. Svarbu patir tai,

kad rySys tarp proces‘Duomen; pildymas” ir “Duomem Klasifikavimas” yra labiau ayginis,

kadangi jie vyksta netbinai iSkart vienas po kito.
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lmoné Informavimo priemonés

Duomeny bazé

Bankas

Informacijos tekimas

Infarmacijos publkavi mas
'
'

F 3

Infarmavimo priemangs

’ - Ataskaitos p atvirtinimas
Taip

Firarsings aiskaioybés bk otmio pabaga

o Tikrinti dhomenis
E Infarmacija
o= Ne Ataskaitos kore gavimas
=
= o
E Finansiniy ataskaity patekimas @L
1 J
G Duameny tekimas DB
2
=
E
S e i
E Duomeny pildymas D ebitoriy klasifkavimas
2 H
3
g Drebitariy reitingavimas @
@ EH
A

Saltinis: sudaryta autoriaus.

15 pav. Informacijos pateikimas DSS ir jos panaudojimas reitingavimo procese
1.4. Atskir y DI metod y taikymo kredito rizikos vertinimui privalumai ir t rakumai
ISanalizavus pagrindinidirbtinio intelekto s&diy — neuroning tinkly, genetini algoritmy,
fuzzylogikos, paramos vektarimasim — pritaikymo kredito rizikos analizei atliktus iyrus, buvo
nustatyti tokie faktoriai:

e Daugiausia tyrim atlikta, taikant neuroninius tinklus, t@dyalima daryti iSvaal, kad Si
DI sritis kredito rizikos tyrimui pritaikoma lengausiai. & salygoja ir Sio metodo lankstumas (pa-
vyzdziui, gana nesutina klasifikuoti duomenis kelet ar daugiau klag) bei nesudtingas mate-
matinis pagrindas, leidziantigpaprastai modifikuoti, siekiant gauti tikslesnrezultatus (iStyrim
akivaizdu, jog buvo taikoma daugyheuroning rinkly variacip).

¢ Tiek evoliuciniai skaiiavimai, tiekfuzzylogika daugumoje tyrimp naudojama su kitais
metodais, toél dazniausiai Sios sritys taikomos hibridiniuosed®laiose. Galima iSskirti evoliuci-
niy algoritmy nasum, sprendzianivairaus tipo optimizacinius skaavimus. Fuzzy logika galiii
panaudota ekspertinziniy pritaikymui bei ekspertinio posistemiarkmui.

e SVM metodas prafias taikyti neseniai, &&au, remiantis atliktais tyrimais, galima teigti,
jog jis yra vienas iS perspektyviausr teikiarciy tiksliausius rezultatus. Atlikus jau atlikios sri-
ties tyrimy analiz, buvo nuspgsta orientuotig atraming vektoriy masing metodo pritaikym nag-
rinéjamos problemos sprendimui.

Pagrindiniai & metod; panaudojimo privalumai iriikumai pateikiami 14 lentégle.
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14 lenteé. Dirbtinio intelekto metod taikymo kredito rizikos vertinimui privalumai irdtkumai

Metodas

Privalumai

Trakumai

Neuroniniai tink-
lai

o tinkami darbui su nepilnais, tkstamais a
neaptriukSmintais duomenimis;

¢ nereikalingi pirminiai skirstinio ar duomer
susiejimojvertinimai;

o lankstumas - galimyb sprsti netiesineg
problemas, susieti bet kpk sudtinga
netiesiSkurm bei aproksimuoti bet koki

sucktingumo funkcig;
o atlikta daugyb tyrimy, kas reiSkia, kad 3
sritis pritaikoma lengvai;

e geresni klasifikavimo rezultatai ir naSumaginklo persimokymo problema.

lyginant su klasikiniais metodais;

o platios taikymo galimybs;

e galimyb: spesti problemas be Zinam
sprendinu (tinklai, naudojantys mokymo b
mokytojo princip, pvz.: Kohoneno tinklai);

e galimybe pritaikyti ekspertines Zinias, naud
jant fuzzy logiky

e sudttingumas bei neaiSkumg
(juoda &z&") — néra galimylkes
ivertinti tarpusavyje nepriklausap

taisykliy rinkini modelio veikimo
apraSymui;

pe “taisykliy iStraukimo” problema
e sudkttingas modelio archite&tos
i parinkimas;

per didelis

prisitaikymas i

e

D-

kintamyju svarky bei sugeneruo"

=

Evoliuciniai skai-
¢iavimai

e Lankstumas - galimyb sprsti netiesines
problemas;

Konceptualus paprastumas;
Platios taikymo galimybs;

e Geras naSumas, lyginant su klasikiniais 1
todais;

Galimybé naudoti problemos Zinias;
Galimybé juos naudoti su kitais metodais;
Lygiagretumas;

Lankstumas dinaminiams pasikeitimams;
Savylg patiam optimizuotis;

Galimybé sprsti problemas be Zinom
sprending.

Retai taikomi atskirai; daznia
siai taikomi kartu su kitais dirbtini
intelekto metodais, kas reisSkia

pildomas laiko snaudas kurian

neisten;

Fuzzy logika

e Galimyb: integruoti ekspertines Zinias

e Reikalingas taisykli karimo,

saugojimo ir vykdymo posistemis

Paramos vektorig
masinos (SVM)

o Neéra lokalaus minimumo, kas yra daug efg
tyviau ir naSiau bei nesudaro tam tikproble-
my, Kaip tai atsitinka kuriant neuronitinkla;

e Optimalus ir platus sprendinpaskirstymas;
Erdws kontroé, gaunama optimizuojarn
ribos paramety;

Geri naSumo rezultatai;

e Galimybe pritaikyti ekspertines zinias, na

bl Siuo metu atlikta palyginti ma
Zai tyrimy konkretiai kredito rizi-
kos ir bankroto galimys vertinimo
srityse;

te Sucktinga taikyti klasifikuojant
daugiau nei dvi klases

-

dojant fuzzy logik

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Galima taip pat iSskirti ir klasikini modelyy bei dirbtinio intelekto metad privalumus ir

trakumus, juos lyginant tarpusavyj€ia jie gali kit lyginami pagal tokius kriterijus, kaip galimas

priklausomyfés ir funkcijos tipas, lankstumas (galingyimodifikuoti, iSpksti ar naudoti su kitais

modeliais), suétingumas, pritaikymo galimyds, atlikty tyrimy kiekis, vertinam faktoriy skatius,
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eksperto Zinj panaudojimas ir konkégy rodikliy naudojimas (15 lentg). Si analiz leidZiajver-

tinti dirbtinio intelekto metod privalumus pries klasikinius reitingavimo ir moders kredito rizi-

kos vertinimo modelius.

15 lente¢.Klasikiniy ir DI metod; taikymo kredito rizikos vertinimui lyginamoji ana¢

Metodas| Vertinimas Moderniis | Neuroniniai tink- | Genetiniai SVM
Kriterijus balais modeliai lai algoritmai
Galimas  pri- | Tiesirg, Ivairi Bet kokio | Bet kokio | Bet kokio
klausomybeés netiesirg (logit) sucttingumo sucktingumo sucttingumo
(funkcijos) ti-
pas
Lankstumas Yra galimyk | Galima Galima naudoti sy Galima naudot{ Galima naudot
modifikuoti, iSplesti ar| kitais dirbtinio inte-| su kitais dirbti-| su kitais dirbti-
pritaikant atlikti mo- | lekto metodais (ger nio  intelekto| nio  intelekto
konkretiai sri- | difikacijas | netiniais  algorit-| metodais (neu} metodais.  Zi-
ciai ar Saliai mais, fuzzy logika roniniais tink-| noma daug
ir kt.). Zinomal lais, fuzzy lo-| modifikacijy
daug tim gika ir kt.)
Atlikt y tyrimy | Didelis Didelis Didelis Nedidelfs Nedidelis
kiekis
Vertinamy kri- | Priklauso nuq Priklauso | Nuo 6 iki 40, gali|f Neapribotas Neapribotas
terij y skaitius | konkretaus nuo konk-| bati ir daugiau
modelio retaus mo-
delio
Eksperto Ziniy | Galimas, iSpi- | Néra Yra (naudojant Yra (naudojan{ Yra (naudojant
naudojimo ga-| tus modal ir kartu su fuzzy logiq kartu su fuzzy| kartu su fuzzy
limybé ivedus  papil- ka) logika) logika)
domy kriteriju
Konkreéiy ro- | Taip Taip Ne Ne Ne
dikliy naudoji-
mas

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Atsizvelgianti tyrimo objekt, metodo efektyvumbei ankstesni bandyny pritaikyti skai-

¢iy, nuspesta orientuotig atraminiy vektoriy masing metod, ir jo taikymo galimybes.

1.5. Analitin és dalies iSvados
ISskirti pagrindiniai ir plaiausiai naudojami dirbtinio intelekto metodai (newminiai tinklai,

1.

evoliuciniai skatiavimai, fuzzy logika bei atraminivektoriy masinos), apzvelgtijankstesni

taikymai nagrigjamai problemai beiy privalumai ir ttikumai.

Aptartos pagrindiés kredito rizikos svokos bei vertinimo #dai. Svarbu atsizvelgii tai, kad

kredito rizikos vertinimas gali apimti ir kitriziky vertinima. Siame darbe tiriamas tik gas

kredito rizikos vertinimas.

3.

® Daugiau tyrimy atlikta, kai $is metodas buvo naudojamas su kitetodais

Apzvelgti pagrindiniai klasikiniai kredito rizikowertinimo metodai, tiek diskriminantiniai
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(Altman, Springate ir kt.), tiek ir models, aptartiy naudojimo privalumai ir ttkumai, jvertin-
tos dirbtinio intelekto metagd (skirty klasifikavimui bei klasterizavimui) panaudojimo gis
galimykeés. Velesniuose tyrimuose nussta apsiriboti diskriminantinimodeliy naudojimu.

. Aptartos ekspertigs sprendim priemimo sistemos,yj taikymo kredito rizikos vertinime bei
sprendimo p&imimo procese prielaidos. Taip pat pateikta metagigpskirta dirbtinio intelek-
to modeli; finansiniy sprendina modeliavimui Kirimui, kuria bus remiamasi tolimesniame ty-
rime, bei galima intelektualios sprendjrparamos sistemos kredito rizikos vertinimui stoin&t
ir informacijos Sio tipo sistemai pateikimo ir veiky sekos diagrama.

. Atlikus klasikiniy ir DI metod; taikymo kredito rizikos vertinimui lyginamoji anag, iSryskinti
dirbtinio intelekto metod privalumai.

. Vélesniems tyrimams pasirinktas atraminektoriy masing (SVM) metodas, motyvuojant pasi-
rinkima jo efektyvumu, pritaikymo galimydmis bei palyginti nedideliu ankstegnyrimy skai-

éiumi.
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2.SVM METODU PAREMTOS EKSPERIMENTIN ES SISTEMOS TYRIMAS
.Siame skyriuje apraSomaikimos sistemos koncepeéirschema, prototipas ir jvairas

veiklos aspektai, aptariami klausimai, seisiy jo realizacija bei jame naudojamomis techngdegi

mis. Aptariama, kaip §isistema véliau baty galima iSpésti iki stambesés, daugiau matematini

statistiniy, ekonometrini ir dirbtinio intelekto metod apimargios sistemos.

2.1.1. Kuriamos sistemos prototipo apraSymas
Kuriamos sistemos realizacijai pasirinkta JAVA gnamavimo kalba, leidzianti realizuoti

jos aplinkojejvairius specifinius modulius (tokius, kaip duomémportavimo galimyb, duomemn
ivedimas ir pan.) beiageika su duomen baze. Kaip dar vienis jos pasirinkimo kriterij galima
iSskirti ir fakta, kad Sia kalba realizuota dapgiriy dirbtinio intelekto ir masininio mokymo biblio-
teky bei algoritny, kas leist ateityje Si sistema dar labiau pisti bei tobulinti, jai pritaikant naujus

algoritmus.
=<reguirement==
Kredito rizikos DB
Text = "Egzistucja DB"
<<reguirement == =<reguirement==
Kompanija Fimansiniai duomenys
Tesxt = "Egzistuoja, turi savo kodg arba indeksg" Text = "Kompanijy arba pramaonés &k finansiniai duomenys"
D =" D ="
source = " source = "
kind = "Functional” kind = "Functional”
verfyMethod = "\nspection" verfyMethod = '"Test"
risk = "Mecium" risk = "Low"
[
. ¢
[
J‘ﬁ.ﬂerive:al»
<<reguirement == <<reguirement=>
Kompanija Ketviréio finansiniai duomenys
Text = "Egzistuoja, turi savo kodg arba indeksg" Tex = "Egzistuoja, yra korektigki" «reqL._nr_enjent»
D=" D=" Mety finansiniai duomenys
source = "' source = "' Tex = "Egzistuoja, yra korektigki"
kinel = "Functional" kinel = "Functional" ‘: ID="
verfyMethod = "\nspection” verfyMethod = "Test" source = "'
risk = "Mecium" risk = "Mecium" kinel = "Functional"
verfyMethod = "Test"
risk = "Mecium"

!

==reguirement== ==reguirement==

Balanso duomenys Pelno ataskaitos duomenys
Tex = "Eggzistuoja, yra korektiski" Tex = "Egzistuoja, yra korektigki"
Io=" ID="
source = ™ source = ™
kinel = "Functional" kinel = "Functional"
verfyMethod = "Test" verfyMethod = "Test"
risk = "Mecium" risk = "Mecium"

Saltinis: Daknas P., Merkevius E., Gardva G. Sistemos modulio, skirto intelaky modeliy kredito rizikos vertini-
mui karimui, koncepcig strukiira.

16 pav. Sistemos reikalavimy diagrama
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Duomenm saugojimui pasirinkta atvirojo kodo MySQL duomebaz®, motyvuojant tuo,
kad ji leidzia greitai apdoroti didelius duomgkiekius bei pasizymi dideliu patikimumu, o taipt pa
yra nevienplatforré (t.y., ja galima naudoti tiek Windows, tiek Linux, tiek iitbdse operaciése
sistemose).

Kuriama sistema naudoja EDGAR tarptagsiduomen bazs 1999 — 2003 m. duomenis,
kurie apima beveik 10000 tarptautinmoniy jvairius finansinius duomenis; pagrindudaro meti-
niy ir ketvirtiniy balang bei pelno ataskajtduomenys. 6 priede pateikiamas ir uomemn sarasas
bei ju apibidinimas.

Sistemos naudojamus duomenisyisiry$i puikiai iliustruoja SysML sistemos reikalavim
diagrama (16 pav.). Sioje diagramoje taip pat atiipii ir reikalavimai Siems duomenims (korek-
tiSkumas, tikslumas, pilnumas, integralumas ir, ld.jaip pat ir galimas rizikos lygis. Informacijos
srautai iliustruojami duomensraut, diagrama (17 pav.). Siuo atveju duomestaut; néra daug,

taciau kai kurie y apima didgl paramety arba informacijos kigk

Fis | 5.

[maniy duomeny importavimas

(]

Ataskaity duomeny importavimas |mohiy duomenys

Failas su duginenimis

Ataska 0 MEnys

P

F ailas s ydu omenimi

Ataskaitos duony erBs

Atfaskaity duomeny {vedimas ir redagavimas Ataskaity duomenys

S

Finansiniai d

K etyicdi SRaity duomerys

Analitk
natras Ataskaita

Kl azifik avimas Sukurtas modelis

6} llodeliai

|monés duormenys Ataskaits o delis te Ui

| rr nitf-gu ormienys

Testavim as
4
a

|monés duameny jvedimas ir redagavimas

|monés duomenys §
D |maniy dusmenys

b

Saltinis: sudaryta autoriaus.
17 pav. Sistemos duomeny srauty diagrama
Architektiriniame lygmenyje sistegngalima aprasyti komponeiy diagrama. Tai diagrama,
skirta ne tik objektiniam, bet ir komponentiniam aetiavimui ir projektavimui. Si diagrama leidZia

® Populiariausi DBVS privalumai ir tikumai pagal pagrindiniusjvertinimo kriterijus pateikiami 7 priede
" OMG SysML v. 1.0 (Available Specification). Adresternetehttp:/www.sysml.org/docs/specs/OMGSysML-v1.0-07-
09-01.pdf
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apibezti tokius elementus, kaip komponentagsaga (nterface, jungtis port) ir kt.

==com ponents= E
=<l|==
serviets

N

Machine Learning libraries

==com ponent=>
=<library=>
LibS VM

=< Component==
<<library==
evaluation

i
|
I
; \
]
|
I
]

<=com ponent== @ \

==Com ponent=>
==(latabase=>
Fimancial database

&

-

Password

=< oom ponent==
== SRIVICE=D
Security

EC{BIEHY L
m - } << COM pOnents=>
: ==library== | __ _ _
| dbc onnect
[
. © S
! File : 2o
W |
<<com ponents:= E !
=s=library=> <00 ponents>
objects Smmmm T <<library==
ImportE xport

Saltinis: Dagnas P., Merkevius E., Gardva G. Sistemos modulio, skirto intelaki, modeliy kredito rizikos vertini-

mui karimui, koncepcig strukira.

18 pav.

Connection components

=<library==
JConnector

<<COM ponent=>

csvjdbe

=< COM ponent== gl

Sistemos komponenciy diagrama

==executionEnvironment... devi
AR ==devicess
=<executionEnvironmert== HTTP Application Sexaes A0EE <<executionEnvironment ...
UserBrowser ==geployment specs= Finansiniy duomeny DB
Apache Tomcat <<deployment speco=
MySOL 4.1 server
; T
I I
«d#ploy’»b <<de|ploy.~»=
|
| <=gom panent==
<<com ponent>> V <<tlatabase=>
<<library>= <=manifest=> <<artifact>>[) Financial database
evaluation @ < --------- EJBContainer
- LT T -
- _ ,":a | [ T “e=manifest=>
L | ! T P
T 2 | s = "
- “maﬁﬁ\eﬁf"“ : «malnifesi» L SSEEIEOnEris
S S f:.. . i i \\ . <<I|_bral"i>>
=<librany>> }: b ‘l \:/ \.‘ ~ . s LibSyM
JConnector L tsmanifests> oot
/\ + ¢ | << o ponents= ;| % “
: i g : el l]=> __\____._\h‘________l
:
. 3 g | e m:\manlfestba |
: 2 _ — — eemanifess 1 . <<component=> o1
<<com ponents> El P | " «=ll|s=
e iy T S s i
dbe onnect 2 | & T
; T | ==manifest=3 )
| T e i . y
| Il X Y
| ’ < COM ponents= gl
Vi A el «mr!'rponent»
<<com ponerts> ImportExport - --------- > e
csvidbe objects

Saltinis: Daknas P., Merkevius E., Gardva G. Sistemos modulio, skirto intelaky modeliy kredito rizikos vertini-

mui karimui, koncepcig strukiira.

19 pav.

Sistemos diegimo diagrama



Sistemos paskirstyatarpivairiy jos aplinky gerai iliustruoja diegimo diagrama 19 pav. Ga-
lima iSskirti dvi jos vykdymo aplinkas: aplikagigervef, kuriamejdiegtas visas kuriamos sistemos
kodas, bei DBVS, kurioje saugomi visi naudojami mhenys ir modeliai. Sie du komponentai gali
buti nekitinai viename kompiuteryje, kas leidzia dar didesistemos naudojamresurg paskirs-
tyma. Siuo atveju pateikiama jau sukurtos sistemosrdiag; jos veikimo aplinkos ateityje gali
keistis (pavyzdziui, sistema galiitp pritaikyta kitoms DB ar ktiems Java aplikacigerveriams,
pavyzdziui, Sun Java Application Server).

20 pav. pateikiama sistemos UML kompozicijos diaggaaprasSanti sistemos kompongnt

(moduliy) bei uzdavini tarpusavio rysius.

senviets Aifodetia parametrijvedimas
Parametny {vedimas per GUI| (e R R e ST )
eI = >

=<import=>

1 i dhconnect

| =<import== | .
| <<accessa | * E<reprassntsss
.‘ili‘v'M skaiiavim ﬁf Rezultaty atvaizdavim as

<<im pow{: ¥ ;
=<ACESEs > N

Skaitiavimy ['v’bltinimas
|

] fiksvm " . ,%a; ﬂk’adj‘us?ez_i_.dt;u ;_uat;ikiE as )
' N
i <<reimeserrts>>
W Rezuttaty at‘vai\:davim as

evaluation %T?.st’aui—r; o_remltstu;at;ki;ﬁ n

s S ¥
Saltinis: sudaryta autoriaus
20 pav. Modelio kurimo kompozicijos diagrama

16 lentet. Sistem sudaratiy komponeni apraSymas

Komponento pava- | ApraSymas

dinimas

Financial database Duomebaz, kurioje yra visi naudojami finansiniai duomenys

Security Komponentas, kuris realizuoja sistemogjgau

Dbconnect Klass, kuriose realizuotas prisijungimas prie MySQL wheoy bazs, uzklaug
apdorojimas ir vykdymas DB lygmenyje, o taip papriisijungimas prie CSV failo
kaip prie duomeun Saltinio

ImportExport Paketas su kkamis duomen importavimui ir eksportavimui

Objects Java Beans kisggrad; duomen redagavimui

ul Abstraktus komponentas; tai labiau Internetolgyig rinkinys, realizuojantis varto-
tojo 1sap

Servlets Java klas (servletai) kurios atlieka visas esmines sisteopasacijas — duoman
importavima, eksportavim, redagavim, modeliy kiirima ir testavim, ju efektyvu-
mo vertinimy

Evaluation Klass klasifikavimo efektyvumo vertinimui pagal klaignatrica (confusion matrix)
bei jos parametrus

LibSVM* Kiek pakeistas originalus LibSVM paketagli@kantis visus SVM skaiavimus

JConnector Originalios bibliotekos prisijungimuiggMySQL duomen bazs
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Komponento pava-
dinimas

AprasSymas

Csvjdbc

Biblioteka prisijungimui prie CSV failo kaduomen Saltinio (reikalinga duomen

importavimui)

Saltinis: Dagnas P., Merkevius E., Gardva G. Sistemos modulio, skirto intalaki, modeliy kredito rizikos vertini-
mui karimui, koncepcig strukira.

16 lentetje pateikiamas sisteqrsudaratiy komponeni funkcijy aprasymas.

2.1.2. Kuriamos sistemos paskirtis ir jos panaudoji mo galimyb és
Kaip jau mireta skyriaus pradzioje, Sios sistemos pagrindikisds yra metodo, pagto at-

ramos vektor masinomis, realizavimas ir pritaikymas skolininforganizaciy ir pramores Saki)

vertinimui pagaly pastarojo laikm@&o finansirg informacija, juo suskirstani mokius ir nemokius.

Sprendimai

Rinkos, jos rizikos
vertinimo IS

Kliento
pateikta
informacija

Treciyjy Saliy
pateikta
informacija

Kredito institucijos
politika, taisyklés,
proceddiros

Operacijy
apskaitos IS

l

Duomeny gavybos agregavimo, i$gryninimo modulis

Kokybiné jmones biklé
Finansing ir verslo bakle
Prognozé

Rinkos rodikliai

Uztikrinimo priemonés
Rinkos mazinimo priemonés
Rinkos rodikliai

rﬁ»

o

ZINIY BAZE

Taisyklés, procediros
Veiklos taisyklés

Ekspertinés sistemos duomenys

-

A

>
>
SPS Kredity Finansiné analizé Uztikrinimo
iavi pre l Vizuali analizé priemoniy
“Kas bus, jei" DI metodais Rodikliy analize analizé
analizé DNT prognozeé Horizontali/vertikali UzZstaty vertés
Jautrumo Taisykliy analize nustatymas
analizeé nustatymas NA Pinigy srauty Palyginimas su ‘
Tiksly siekimo SOM Zemélapis analize rinkos rodikliais
analize pagal sektorius Struktarine analize Uzstaty vertes
Scenarijy Kiti DI metodai Statistiné analize prognozavimas
analize Palyginimas su
Monte Karlo rinkos rodikliais
simuliacija VaR jvertinimas
Svarbiausiy rezultaty parinkimo modulis
A

DB valdymo
sistema

valdymo

Ziniy bazés

Modeliy bazés
3 > valdymo subsistema
subsistema

Vartotojo sgsaja

Vartotojo sgsajos sritis

|

SPRENDEJAS

Saltinis: Daknas P., Merkevius E., Gardva G. Sistemos modulio, skirto intelaky modeliy kredito rizikos vertini-
mui karimui, koncepcig strukiira.

21 pav.

Galimos ISPS kredito rizikos vertinimui architektura
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Sia sistem dar galima naudoti ir tam naudojamos informackaspimui duomen bazje
su tikslu p panaudottia minimiems ar panaSiems s&avimams. Ji gali iti taikoma ir kaip stam-
besres sprendim paramos sistemos dalis, kuri atlieka tamatikmkcija. Kaip tokios sistemos pa-
vyzdi galima pateikti E.Merkeviaus ir kt. siloma intelektualios sprendimsistemos kredito rizi-
kos vertinimui pavyzg(Merkeviius, Gardva, Cepkovataja, 2005) (21 pav.). Siuejatsiilomas
sprendimas ity integruojamas kaip modelibazs subsistemos dalis (paveidg|e pazyneta za-
liai).

Sukurtos sistemos veikirgalima iliustruoti sekos diagrama (22 pav.). Siglama apima
visa veiksmy seky nuo modelio pasirinkimo iki jo iSsaugojimo. Galirpastebti, kadi Sia diagram
itrauktas klasterizavimas; tai irgi viena iS galimyblésti sistem, idiegiant ir modernius klasteri-
zavimo metodus bei juos pritaikant kredito rizikeertinimo sréiai. Svarbu atsizvelgti tai, kad
Siuo atveju nebus sukuriamas ir iSsaugojamas jakdetis; klasterizavimo proceso metu duomenys
tik suskirstomij klasterius pagal rySius tanp.

Klasifkavimas Rizikos modelio pas’irinkim as

Madelio ftipas Kiasikiniai rizikos vertinima modsliai
Klagtendavinas Mtman Atmano '[_rr!onémf. ku‘r?q_ akecijomis néra prekiavjama birZoje
W Mtrnana negamybinéms jmonéms

y Springate
Modelio parametry pasirinkimas Fulmer
[ Zmijewski
Meteisingi param etrai vE aram etry tikinimas
= [vesty p n

Teisingi parametrai

Rodikliy parinkimas

[vedimao farma
|vedimo form a

Modelio pasinnkimas

Klasifikavimo procesas

Klasifikavimas

( Kurti duomenis su priskitomis klasémis J Duomenys SUkinsem)s

/l\ Sufomuoti duomenys T

Klaidy matrica

Fradeti modelio kirimg

| Tikimybes patekimo | klases

ikgluma rezultatai

Muodelio kirimas
[Modelio kirimas

Klasifkavimas

Alikti klasterizavima
Klagterizavimas -
< <datstore>> \ IFaip
Modeliy DB = Modelio tekstas /, |Ssaugoti model | DB Pasidilyti igsaugoti m odel]

. Graneiimﬂs apie klaidﬂ) Graneéimasapia modelio iésaugojima)
és és R ezultatai %@ezunmu psteiltimmD%@

Saltinis: Dagnas P., Merkevius E., Gardva G. Sistemos modulio, skirto intalaki, modeliy kredito rizikos vertini-
mui kirimui, koncepcig strukiira.

Saugojimas
Saugojimas

Analitikas
Analitikas

22 pav. Galima modelio kurimo veiksmy sekos diagrama
Sistema ateityje galiti ir ple¢iama, integruojant naujus modelius bei metodusp@2).
Tam gali liti panaudotogvairios bibliotekos bei programiniai komponentaalizuojantys viegar
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daugiau masininio mokymo algoritmKaip to pavyzd galima pateikti Naujosios Zelandijos uni-
versitete sukugtatvirojo kodo Weka masininio mokymo sistgrkurioje realizuoti beveik visi po-
puliariausi moderiis masininio mokymo algoritmai, tokie, kaip Bajestkkai, neuroniniai tinklai,
sprendiny medzio ir kt. metodai. Integravus Siuos algoritiraistema gali iiti iSplésta iki sistemos,
kuri gaktu netgi palyginti dviey ar daugiau skirting algoritmy rezultatus (Daénas, Merkewiius,
GarSva, 2008).

Galimos masininio mokymo hibliotekos sistemos isplétimui Saveika suMATLAB

==Com ponent== g[ ==Com ponent== E ==com ponent= =
=zlibrary== ==library== =<librany==
Welka bibliotekos ir algoritmai Kitos atvirojo kodo bibliotelos JMiatLink
-]
#
<=component== =] ==com ponents= =] 5 Ekspertinis posistemis
<<library== <<library== < SR
SourceF orge bibliotekos Kitos bibliotekos <<Com ponents =
ul ==librany==
3 JFuzzylogic
o P
Naudojamos masininio ! d
o - e At <=com ponent==
mokymo bibliotekos : ; = = Sy
<= Com ponent= > ! L e Jess
qT_IIikI;rSE'IrI'YI;: < —— 4 - - <=com ponents =
==)|== ‘-} e
——————— component==>
STVIEE =<libranys=
A I evaluation
Grafinio pateikimo st !
z & Al |
posistemis PN |
L ! i =< CoMm panents = gl =<Com ponents=
; | ==gatabases> ==garyice==
<<Ccomponent== . i I% : i - 2
<<libranyss " : J Fimancial database PasSword Security
JFreeChart J" I [
' V4 !
I
7 <= 00im ponent== Prisijungimo prie duomeny
==library== E e -
——————————— saltiniy modulis
<< COM Ponents = El > dbe onnect
<<ll|z= I AN << COM ponents= gl
ul | X 7
: | -3 <<library=>
: \@ Duomeny : o . JConnector
N File importavimasjeksportavimas ARt
==CoNm ponent== ==Com ponent== == com ponent==
==library=» ==library== cavjdbe
abjects R B ImportE xport

Saltinis: Daknas P., Merkevius E., Gardva G. Sistemos modulio, skirto intelaky modeliy kredito rizikos vertini-
mui karimui, koncepcig strukira.

23 pav. ISpléstinés sistemos komponenciy diagrama

Lygiai taip pat galimas ir kit atvirojo kodo bibliotely integravimas (Dainas, Merkewiius,
GarSva, 2008):

e daug masininio kodo algoritrealizacij Java kalba galima rasti SourceForge portale, pla-
tinantiame atvirojo kodo programas bei bibliotekas, hedtug bibliotely ir realizacij Java ir ki-
tomis programavimo kalbomis galima rasti ir kitudseerneto tinklalapiuose;

e yra ir galimylz naudoti MATLAB skatiavimy varikli, tam naudojant naudojant JMatLink
biblioteka — galimas sistemos komunikavimas su MATLAB sistdea tikétina (bet dar netirta)
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galimyké modely rezultatus iSsaugoti sistemos DB,;

e galimybke integruoti kitos atvirojo kodo sistapalgoritmus, juos adaptuojant sprendziamai
problemai. 184 galima iSskirti kompanijos Rapid-1 YALlEduomen gavybos sistembei Java
duomem gavybos standarir jo realizacij JDM®;

e integravus ekspertirposisteny (naudojant jFuzzyLogi€, Jes$' ar kitas JAVA ekspertini
sistemy karimo priemones), galima sukurti ir galimyllasifikavimo ir klasterizavimo procesuose

naudoti ekspertines Zinias bei kurti ir neraiskibiy modelius.

2.1.3. Sistemoje naudojami metodai
Sistemoje naudojamas viena iS populiariausiplaciausiai taikonn duomem gavybos ir

statistikos metog — klasifikavimas, kurio pagrindénuzduotis yra suskirstyti atribwtvertes pagal
galimas klases. Sis metodas svarluetinant tiek dabartines, tiek ir prognozuojamastes;
prognozavimas galiiti traktuojamas kaip atributo veés klasifikavimasj viems i$ galimy klasiy

(Dunham, 2003).

Pati klasifikavimo problema formaliai apéd@iama taip (Dunham, 2003): turint duonaen
baz suD = {ti, t, ...., t} irad1 (vienety) ir klasiy aibg C = {C;, C,, ...., G}, klasifikavimo
problema yra susiejimd : D — C, kurioje kiekvienad; yra priskirtas kuriai nors klasei. Kige C;
yra tiksliai tik tiejrasai, kurie su ja susieti, t.yGi = {ti| f (t) =Ci1<i <n,tie D}.

Sios problemos sprendimui gafitbnaudojami trys pagrindiniai metodai (Dunham, 200

1. Riby apibrézimas — klasifikacija atliekama padalijant galimeigosirag; erdw i re-
gionus, kur kiekvienas regionas susietas su viéamsek

2. Tikimybi y pasiskirstymo naudojimas— kiekvienai duotai klaseg;, P(; | G) yra tiki-
mybiu pasiskirstymo funkcijaprobability distribution functionsutr. PDF) klasei, vertinamai taske
ti;

3. Vélesniy (posterior) tikimybi y panaudojimas— turint duomean reikSng t;, reikia api-
brézti tikimybg, kadt; yra klagje C;. Tai ZymimaP(G|t;) ir vadinama ¥lesne tikimybe. Vienas iS
tokios Klasifikacijos podiriy baty apibezti vélesre tikimybe kiekvienai klasei ir tada priskirt
klasei su didziausia tikimybe.

Tiek neuroniniai tinklai ar SVM, tiek ir kiti masim mokymasi naudojantys metodai priski-

riami tretiajam poziiriui, todl juo remiamasi ir Siame darbe.

8 Rapid-I [interaktyvus]. Adresas Interneletp://rapid-i.com/content/blogcategory/10/69/|ad,

® JSR-000073 Data Mining API (Final Release). Adsdsternete:
http://icp.org/aboutJava/communityprocess/findlff8/index.html

%jFuzzyLogic: Open Source Fuzzy Logic (Java). Adseliternetehitp:/ifuzzylogic.sourceforge.net/html/index.html
"Jess, the Rule Engine for the Java Platform[intgvais]. Adresas Internetéitp://herzberg.ca.sandia.qov/

70



3. EKSPERIMENTO IR SISTEMOS REALIZACIJOS APRASYMAS
Sioje dalyje aprasomas metodas, sukurtas nauddidntinio intelekto sritis bei metodikas
(atramos vektoti masinos), jo veikimas, empirinis taikymas. Taip pateikiami rezultatai, gauti

pagal § metod, bei galimylés pasiekti dar geresnius rezultatus.

3.1. Tyrimo metodikos aprasymas
Sialomas sprendimas apimklasikiniy diskriminantinip modeli; ir vieno i$ masininio mo-

kymo metod (Siuo atveju atramini vektoriy masiny) integravim. Siuo atveju diskriminantinis
modelis ity naudojamas suskdaloti iSeigos reikSms, t.y.,ivertinantimores rizikinguns, pri-
skirti ja prie vienos iS dvigj klasi (rizikinga ar nerizikinga). SVM metodas naudojamasdelio
gavimui, t.y., apsk&iuojami jo koeficientai, kuriuos naudojantjth gaunama duomerbe iSeigos
reik3miy tiksliausia klasifikacija. Sios problemos sprendarapima tik binarinklasifikavima, t.y.,
bendros pagal savo finansinius duomenis suskirstomogsdik klases — ,rizikinga“ ir ,,nerizikin-
ga“ (SVM leidzia suskirstyti i daugiau klasi, taciau toks klasifikavimas yra daug sitithgesnis
procesas, tadl Siame darbe jis nenagéjamas). Kiti tyrimo Zingsniai apimtSiam tinkamiausi
diskriminantiniy modeliy nustatym bei geriausi SVM paramety parinkim.

Skatiuojant iSeigos reikSmes, diskriminantinis modg@iigaikomas tik ,rizikinga‘ ir ,neri-
zikinga' klagms, t.y., jo rezultatas galiib tik viena iS Si reikSmy. Tai ypa& svarbu Altmano mo-
deliy atveju; jo atveju rezultatas, rodantis neajgibrmo zon, laikomas ,nerizikinga®“.

Nustatant tinkamiausius diskriminantinius modelattickamas apmokymas, naudojantyvis
naudojam rodikliy (iS viso 56) standartizuotus duomenis su sumajintmasteliu (t.y.,u reiks-
més turi kit intervale [-1;1]) bei standartémis SVM paramety reikdmemis. Siuo atveju kuriami
modeliai, naudojant kiekvigns taikomy diskriminantini modely (Altman, Springate, Zmijewski)
bei viera IS SVM branduolio funkcij (tiesire, polinomire, RBF, sigmoidig); véliau su geriausiais
variantais bandoma parinkti geriausius parametiso atveju naudojamas indukcinis principas,
t.y., laikoma, kad modelis, su standattims SVM reikSnémis parods geriausius rezultatus, yra
geriausias ir ieSkomaity, kaip su geriausia kombinacija pasiekti dar gereserultat;.

Skyriaus pabaigoje aprasoma sistema,aknaudojant, atliktas Sis eksperimentas, jos reali-

zacijos aspektai, galimyb beijdiegimas.

3.2. Eksperimentas ir jo rezultatas
Siekiantisitikinti Siame darbe atlikt analizs teisingumu, buvo atliktas tyrimas, kurio tiks-

las — iSsiaiSkinti SVM metodo tinkamurkredito rizikos vertinimui. Buvo pasirinkta-SVC reali-

zacija (LibSVM programinis paketas) ir, integravsitsduomen baze bei kai kuriais diskriminanti-
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niais modeliais, sukurtas prototipas pagal pirmuseskyriaus poskyriuose aprasparchitekiiri-
ni karkag. Atliekamam eksperimentui pasirinktas SVM moddiibridinimas su trimis pagrindi-
niais ir populiariausiais Siuo metu naudojamaikmisinantiniais modeliais: Altman, Zmijewski
bei Springate. Pats eksperimentas susideda iyddiggsniy — pirmuoju siekiama nustatyti, kuris is
Siy modelyy ir su kuria branduolio funkcija duoda geriausiagultatus klasifikuojant pateikiamus
atvejus, o antruoju siekiama nustatyti geriaushen( jau apytikriaiy-SVC parametrus coef@,
branduolio funkcijos laipgn(jei funkcija netiesia) ir kt. Eksperimentui naudojami visi galimi ro-
dikliai (iS viso 56; j1 sarasas pateikiamas 7 priede).

Pradiniam testavimui naudojami standartimaBVC parametrai, kuriuos rekomenduoja
LibSVM kiré¢jai (17 lented).

17 lentet. v-SVM metodo parametrai ir apraSymai

Parametras ApraSymas Pagal nutyle-
jima
v-SVC parametrai
Branduolio funkcijos | Branduolio funkcijos tipas (tiesinis, polinominiBBF, sigmoi-| Tiesinis
tipas dinis ar vartotojo apraSytas (precomputed typepstdavimas
atliekamas su pirmaisiais keturiais
Kernelio funkcijos | Jei branduolio funkcija polinomén Sis parametras apiaia jos| 3
laipsnis laipsn
coef0 coef0 parametras branduolio funkcijoje 0
y parametras y parametras branduolio funkcijoje 1
v (nu) parametras v parametras 0,05
Toleravimo parametras | Uzbaigimo kriterijaus tolerancijos parametras 0,001
Mazéjimo  euristikos | Nusako, ar naudoti méjimo euristiky Nustatyta
naudojimas
SVC ar SVR apmoky-| Nusako, ar kuriam model apmokyti tikimybiy jvertinimui. J | Nustatyta
mas tikimybiy skaitia- | nust&ius, testavimo metu bus apskabtos priskyrimo tan
vimui tikrai klasei tikimyhes
KryZminis validavimas | Ji nust&ius, sukuriant model jis bus iStestuotas naudojgniNenustatyta
kryZminj valiavimg
Kryzminio validavimo | Nustatoma kryZzminio valiavimo Zingsniskatius, t.y.,i kiek [ 5
Zingsniy skaicius daliy bus suskirstytas apmokymo duomeinkinys tam, kad su
kiekviena i$ y bity atliekamas apmokymas, o su likusiais duo-
menimis — testavimas
Kiti parametrai
Standartizuoti duome- | Nustatoma, ar atlikti duomerstandartizavirg Nustatyta
nis
Atlikti duomen y maste-| Duomenys ,sumazinami®, t.y., padalinami iS tam dkrreikS-| Nustatyta
lio sumaZzinima més taip, visi duomenys pateki intervah [-1;1]
Duomem mastelio su-| Galimi du mastelio sumazinimo metodai, t.y., parames ku-| Maksimali
mazinimo metodas rio dalijami visi duomenys, radimaifai: absoliuti
e Maksimali absoliuti reikSr reiksme
e Skirtumas tarp minimalios ir maksimalios reik&sm
Vertinimo metodas | Vienas iS diskriminantini modeli, kurio pagrindu kuriamog Altmano
klasiy karimui iSeigos reiksres:
e Altmano;
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Parametras AprasSymas Pagal nutyle-

jima

Altmanoimorems, neprekiaujatiomis akcijomis birZzoje
Altmano negamybigmsimorems

Springate

Fulman

Zmijewski

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Antrojoje eksperimento dalyje bus bandoma keistndartinius parametrus ir rasti tinka-
miausius. Duomenys standartizuojami, naudojantikifas standartizavimo procadi, bei sumazi-

namasy mastelis pagal absoti reikSnz.

3.2.1.1. Jvertinimo metodikos apraSymas
Ivertinimui naudojama standarginvertinimo metodika, dar zinoma kaip maiSos matrica
(angl. confusion matrix), bei pagrindiniai rodikliapskatiuojami is jos vetiy.
Visy pirma, mai$os matrica apéfiama? kaip matrica, turinti tokias reik§mes:
a yrateisingy spgjimy skatius, kad atvejis yraeigiamas
b yraneteisingy spjimy skatius, kad atvejis yréeigiamas

c yraneteisingy spgjimy skatius kad atvejis yraeigiamas
d yrateisingy spejimuy skatius, kad atvejis yréeigiamas

Prognoz

Neigiamas

Teigiamas

Sistema

Neigiamas

a

b

Teigiamas

C

d

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

e Teisingumas (accuracy) AC yra teisingpejimy skatiaus ir bendro spimu skatiaus
proporcija. Ji apskaiuojama taip:ac-_ 2+td
a+b+c+d
e Recallarba teising teigiamy rodiklis (true positive rate) arba TP yra teigiaatvej,
kurie buvo teisingai identifikuoti, proporcija, &asciuojama taip:TPZLOI
C+
¢ Neteising teigiamy rodiklis (the false positive rate) arba FP yragrany atvep, kurie

buvo neteisingai suklasifikuoti kaip teigiami, pospija, apskaiiuojama taip:pp -2

a+b
e Teising: neigiamy rodiklis (the true negative rate) arba TN apimmas kaip neigiam
atvey, kurie buvo teisingai suklasifikuoti, proporcigpskatiuojamam taipTN :ib
a+

e Neteisingr neigiamy rodiklis (the false negative rate) arba FN agtamas kaip

teigiamy atvep, kurie buvo neteisingai suklasifikuoti kaip neigig propocija: FN =Ld
C+

12 Maigos matrica galitti apibrZta bet kuriam klasgiskakiui; ¢ia ji apibrZiama tik sprendziamos problemos atveju
(binariniam kalsifikavimui)
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e Tikslumas (precision) P yra prognozuojarteigiamy teising; atvep propocija, ap-

skatiuojama taip:p = d
b+d

e Teisingumo jvertis gali liti neadekvatus nasumo matavimas, kai neigiagivejs

skakius yra daug didesnis nei teigiamatvej; skatius. Siuo atveju apBiiamas geometrinis
vidurkis (g-mean) ir F-Measure rodiklis:

g-mean=~ TP F, g—mean=+~ TP TN

e [, rodiklis (F-Measure) yra harmoninis tikslumo icad jveriyvidurkis:

_ 2*Precision*Recall_ 2
1_ N N pu—
Precision+Recall 1 1
Precision Recal

Siame darbe naudojami tik tesingumo, tikslumaeicall parametrai, &au realizacijoje taip pat
skatiuojami ir visa maiSos matrica bei kiti rodikliai.
3.2.1.2. Tinkamiausio diskriminantinio modelio bei branduolio funkcijos nustatymas

Modelio kirimui pasirenkame pirmus 50Q0€a3;, testavimas atliekamas palaipsniui imant

duomenis nuo 10000 iki 50000 atygpalaipsniui didinant sk&iy 5000 vienet.

1. Rezultatai, gauti, kai branduolio funkcija yra tiesiné:

Diskriminantinio IraSy kiekis | Bendras tei- Tyrim y rezultatai (tiesin & branduolio R
mggeho pavadini- testavimui singumas funkcija, 5000 jragy)

Altman 10000 90,160%

Altman 15000 90,2467% 51,50% 92,000%
Altman 20000 90,58% S1,00% ==
Altman 25000 90,836% 5000% | ,—* /

Altman 30000 91,0767% 49,50% 1 | 51.500%
Altman 35000 91,357% 15500

Altman 40000 91,495% b 1200% | /

Altman 45000 91,682% S 470 01.000%
Altman 50000 91,850% S 4050% /

Springate 10000 49,76% = o]

Springate 15000 50,15% T 45.00% | 00.500%
Springate 20000 50,665% O oo ’
Springate 25000 50,64% £ toson | ’//

Springate 30000 50,767% S 43,00% -

Springate 35000 50,771% S oo ] 90.000%
Springate 40000 50,765% < a150% |

Springate 45000 50,86% Prpedt

Springate 50000 50,766% 40,00% [ 89,500%
Zmijewski 10000 42,56% S50 ]

Zmijewski 15000 42,9533% 38,50%

Zmijewski 20000 42,465% 38,00% 7 89,000%
Zmijewski 25000 42,712% s 8 8 g8 8 g 8 8 8
Zmijewski 30000 42,583% i rI'.est{;\vimr\lo i;§qwskaréiu; i
Zmijewski 35000 42,834%

Zmijewski 40000 43,09% _ - _

Zmijewski 45000 43,08% \_ ‘—~—Spr|ngate Zmijewski —— Altman ‘ J
Zmijewski 50000 43,376%
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2. Rezultatai, gauti, kai branduolio funkcija yra polinominé su laipsniu, lygiu 3:

Tyrim y rezultatai (polinomin €& branduolio
funkcija, 5000 jrasy)

56,000%

55,000% o S 7
54,000% -

53,000%
52,000% -
51,000%
50,000% -
49,000%
48,000% -
47,000% -

- 12,500%

- 12,000%

+ 11,500%

46,000% S 2
45,000% A

44,000%

+ 11,000%

Klasifikavimo teisingumas

43,000% A
42,000%

41,000% A
40,000%

+ 10,500%

39,000%

10000
15000
20000
25000
30000
35000
40000
45000
50000

Testavimo jraSy skai €ius

13,000%

10,000%

Diskriminantinio Irasy kiekis Bendras tesi-
modelio pavadini- testavimui ngumas

mas

Altman 10000 12,620%
Altman 15000 12,527%
Altman 20000 12,115%
Altman 25000 11,956%
Altman 30000 11,730%
Altman 35000 11,469%
Altman 40000 11,340%
Altman 45000 11,171%
Altman 50000 11,112%
Springate 10000 53,550%
Springate 15000 54,147%
Springate 20000 54,700%
Springate 25000 54,736%
Springate 30000 54,847%
Springate 35000 54,849%
Springate 40000 54,735%
Springate 45000 54,796%
Springate 50000 54,706%
Zmijewski 10000 41,060%
Zmijewski 15000 41,420%
Zmijewski 20000 40,905%
Zmijewski 25000 41,088%
Zmijewski 30000 41,007%
Zmijewski 35000 41,254%
Zmijewski 40000 41,503%
Zmijewski 45000 41,536%
Zmijewski 50000 41,840%

3. Rezultatai, gauti, kai branduolio funkcija yra radialinés bazs funkcija (RBF):

Disgripinantir&ip_ IraSy kiekis | Bendras tei- Tyrim y rezultatai (RBF branduolio funkcija, )
mgsem pavadini- testavimui shgumas 5000 jrasy)

Altman 10000 90,890%

Altman 15000 91,087% 59,000% 93,000%
Altman 20000 91,400% 58.000%

Altman 25000 91,696% ' -

Altman 30000 91,923% 57,000% - /,H—N;(‘ | 55009
Altman 35000 92,177% 56,000%

Altman 40000 92,313% ~

Altman 45000 92,487% g 55007 / i
Altman 50000 92,420% E 54,000% ] 92000%
Springate 10000 55,660% 2 s3.000% /

Springate 15000 56,040% 2

Springate 20000 56,710% o 52000% / | 91.500%
Springate 25000 56,832% £ 51,000%

Springate 30000 56,950% 3 50.000% /

Springate 35000 56,977% = / 1 91,000%
Springate 40000 56,842% E 49,000% +

Springate 45000 56,873% 48,000%

Springate 50000 57,380% 47 000% | - 90,500%
Zmijewski 10000 57,900% '

Zmijewski 15000 57,513% 46,000% 1

Zmijewski 20000 58,065% 45.000% 40,000%
Zmijewski 25000 57,976% g 8 8 8 8 8 8 8 8
Zmijewski 30000 58,113% S % 8§ 8 8 8 ¢ 3 8
Zmijewski 35000 57,903% Testavimo jrasy skai €ius

Zmijewski 40000 57,668%

ém:i:azll:: ggggg g;gggz;z \_ ‘—O—Springate Zmijewski —— Altman ‘ y

—— Springate Zmijewski —— Altman
\_ ‘ pring J ‘ y
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4. Rezultatai, gauti, kai branduolio funkcija yra sigmoidiné funkcija:

— — — = e ™\
r?]lgl(;z:;:)lnpzr:/t;y%i- Heas?;/ikrﬁlj(ils Zﬁgﬂﬁ;;e" Tyrim y rezultatai (sigmoidin & branduolio

mas funkcija, 5000 jrasuy)
Altman 10000 14,240%
Altman 15000 13,960% 51,000% 14,500%
Altman 20000 13,810% 50,600%
Altman 25000 13,644%
Altman 30000 13,440% 50.200% 4
Altman 35000 13,209% 49,800% A — 14,000%
Altman 40000 13,015% 49,4009 -
Altman 45000 12,873% 2 40.000% .
Altman 50000 12,756% ETT

Springate 10000 45,870% D 48,600% 1 T 13,500%
Springate 15000 46,087% 2 48.200% |

Springate 20000 46,695% ° 47.800% |

Springate 25000 46,672% E

Springate 30000 46,777% g e | 18.000%
Springate 35000 46,866% = 47,000% |

Springate 40000 46,848% § 46,600% A

Springate 45000 46,896% 26.200% 12.500%
Springate 50000 46,786% ' / '
Zmijewski 10000 50,560% 45,800%
Zmijewski 15000 50,113% 45,400%
Zmijewski 20000 50,600% 45.000% 12.000%
Zmijewski 25000 50,476% 2 88 88 8 8 8 8
Zmijewski 30000 50,520% S 8 8 & 8 &8 2 ¥ B
Zmijewski 35000 50,337% Testavimo jrasy skai éius
Zmijewski 40000 50,005%
Zm!!ewsk! 45000 49,993% ‘—O—Springate Zmijewski —&— Altman ‘
Zmijewski 50000 49,668% N J

Visuose grafikuose rezultagrafikas pagal Altman modgbateikiamas pagal desin ska-

l¢, kadangi jo rodikliai visais atvejais zymiai sk§r nuo kit;. Galima pastedti, kad Altman mode-

lio rezultatai smarkiai svyruoja — vienais atvejasingumas siek90% ir daugiau, kitais tavejais

jis buvo maZzesnis nei 15%. Taigi galima teigti, kadinomires ir sigmoidirés branduolio funkci-

jos atveju Altman modelio naudojimasra tinkamas, t&au svarbu pamigti, jog rezultat; skirtu-

mas nebuvo toks zymus, per pastaruosius atvejuataos tikimybiy neskatiavima (Sie rezultatai

¢ia nepateikiami). Remiantis tuo, galima teigti, k&ltmano modelio naudojimas Siais atvejais ap-

mokymo reikSmi skatiavimui ypatingai priklauso nuo naudojarparamety.

IS gaut; rezultat; akivaizdu, kad geriausiteisingum parod v-SVC modelio hibridinimas

su Altman modeliu tada, kai buvo naudojamas téesilRBF branduolio funkcijos. &ent Sie pa-

rametrai (Altman diskriminantinis modelis ir RBFiltiesiné branduolio funkcijos) ir bus naudoja-

mi antrajame tyrimo etape.

3.2.1.3. Kit y parametry jtakos tyrimas
Modelio kiirimui pasirenkame pirmus 50@€a3;, testavimas atliekamas su sekars 50000
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irad;. Siame etape skailojami ir pateikiami ir kitijvertinimo rodikliai (recall, TP, FN, TNJ. Ty-
rimas atliekamas indukciniuadu, t.y., radus paramefrsu kuriuo modelis pateikia geriausius re-
zultatus, kiti parametrai vertinami, atsizvelgidniitent i nustatyd Sio parametro reikSgn Svarbu
pabgzti, kad tai nebtinai pats geriausias sprendimas, kadangi tikslesniltatai gali bti gauti ir

su kitomis parameirkombinacijomis.

1. 15 pradziy bandomajvertinti v parametro reik3me. Sis parametras yra vienas svar-
biausiy, kadangi jis apraso atraminvektoriy skatiuy, taigi ir modelio suétinguma. Kuo Sis para-
metras mazesnis, tuo atraminiektoriy skatius mazesnis, t.y., mazesnis skaimo sudtingu-

mas ir Siems sk&iavimams reikalingi mazesni istekliai.

18 lentet.v jtakos tyrimas Altman KRV modelio ir RBF bei tiesétnbranduolio funkcijos atveju

Diskr. Branduolio v SV skai- | Accura- Recall FP TN FN
modelis | funkcija €ius cy

Altman Tiesinis 0,005 26 8,418% 0,072697 | 0,283632 | 0,716368 | 0,994475
Altman Tiesinis 0,01 50 [ 92,322% 0,264706 | 0,076332 | 0,923668 | 0,006512
Altman Tiesinis 0,02 100 | 91,210% 0,15122 | 0,075214 | 0,924786 | 0,158362
Altman Tiesinis 0,03 150 | 91,776% 0,203285 | 0,075213 | 0,924787 | 0,094358
Altman Tiesinis 0,04 200 [ 91,864% 0,220957 0,07518 0,92482 | 0,084071
Altman Tiesinis 0,05 250 [ 91,848% 0,283761 | 0,074006 | 0,925994 | 0,102797
Altman Tiesinis 0,06 300 [ 92,148% 0,230366 0,07587 0,92413 | 0,037443
Altman Tiesinis 0,07 352 7,824% 0,074551 | 0,364742 | 0,635258 | 0,997396
Altman Tiesinis 0,08 400 | 92,194% 0,24026 | 0,075954 | 0,924046 | 0,029977
Altman Tiesinis 0,09 450 | 92,216% 0,183486 | 0,076226 | 0,923774 | 0,022867
Altman Tiesinis 0,1 500 [ 10,900% 0,081006 | 0,466019 | 0,533981 | 0,967677
Altman RBF 0,005 26 | 92,144% 0,433962 | 0,070684 | 0,929316 | 0,114562
Altman RBF 0,01 50 [ 92,420% 0,51856 | 0,068457 | 0,931543 | 0,112929
Altman RBF 0,02 100 7,722% 0,066719 | 0,483733 | 0,516267 | 0,987754
Altman RBF 0,03 150 | 92,354% - 0,07646 0,92354 0
Altman RBF 0,04 200 7,788% 0,070006 | 0,457383 | 0,542617 | 0,991736
Altman RBF 0,05 250 [ 92,354% - 0,07646 0,92354 0
Altman RBF 0,06 300 [ 92,078% 0,246324 | 0,075531 | 0,924469 | 0,051755
Altman RBF 0,07 352 [ 92,088% 0,23506 0,07566 0,92434 | 0,048534
Altman RBF 0,08 400 7,792% 0,070655 | 0,452037 | 0,547963 | 0,992539
Altman RBF 0,09 450 | 92,354% - 0,07646 0,92354 0
Altman RBF 0,1 500 [ 92,390% 0,666667 | 0,075822 | 0,924178 | 0,004731

Saltinis: sudaryta autoriaus.

IS gauty rezultaty galima daryti iSvagl kad didelis atramini vektoriy skatius neliitinai
reiSkia modelio tikslum, kadangi tiksliausi rezultatai abiekerneliu atveju buvo gauti tada, kai
v=0.01, t.y., kai atramini vektoriy skatius réra didelis. Siuo atveju didZiausias gautas tikslisima
(teisingumas) lygus 92,420%.

13 Sie rodikliai pateikiami tik pirmajai klaseirfores, turirtios didet bankroto riziky), kadangi tyrimas orientuotas
labiaui rizikingu imoniy identifikavinma.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

Klasifikav

24 pav. v parametro jtakos Altman modelio ir RBF bei tiesine branduolio funkcijomis atveju
rezultatai

2. Bandomavertinti y parametrdtaka. Sis parametragaka turés tik RBF branduolio funk-

cijos atveju.

19 lentet. y parametratakos tyrimas Altman KRV modelio ir RBF branduolimkcijos atveju

Diskr. Mo- coe | C v Y SV sk. | Accuracy Recall FP TN FN
delis f
Altman 0 1| 0,01 1 50 92,420% 0,51856 | 0,068457 | 0,931543 | 0,112929
Altman 0 1| 0,01 0,1 50 92,356% 1| 0,076442 | 0,923558 0
Altman 0 1{ 001 0,3 50 90,816% 0,140318 0,075065 0,924935 | 0,200131
Altman 0 1{ 0,01) 0,001 50 90,508% 0,332729 0,061493 0,938507 | 0,387906
Altman 0 1| 0,01 ] 0,005 50 92,16% 0,460432 | 0,066606 | 0,933394 [ 0,172106
Altman 0 1| 0,01 2 50 92,354% | - 0,07646 0,92354 0

Saltinis: sudaryta autoriaus.

IS gaut; rezultat; akivaizdu, kad iSskirti koki priklausomumo tendengijyra praktiSkai ne-
imanoma, todl tinkamiausy paramety, nusakatiy branduolio funkcijos transformagifcoef0,y),
radimui reikalingos kitos procats bei algoritmai. Pastéiina, kad visi gauti rezultatai yra virs

90%; kad rezultatai tikas, parodo ir auksStos TN reikéms

3.2.2. Gauty rezultat y apibendrinimas
Galutiniai atlikto tyrimo rezultatai apibendrinar@0 lente¢je, kurioje pateikiami geriausi

rezultatai, gauti naudojant kiekvigis tirty diskriminantini modeli.
Siekiant suvienodinti tyrimoatygas, priimta, kad visais atvejais naudota 50@&; apmo-
kymui ir sekantys 50000ad; testavimui.Cia pateikiami pilni tyrimo rezultatai — visi abigklasiy

maisSos matricos parametrai.
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20 lentet. Tyrimo metu gauti rezultatai

Diskr. modelis Altman Springate Zmijewski

Branduolio funkcija RBF RBF RBF

v 0,01 0,05 0,05

Y 1 1 1

SV skaiius 50 250 250

Teisingumo reikSme 92,420% 57,380% 59.152%

Recall Klasé 0 0.5185601799775028 0.6022727272727273 NaN
Klase 1 0.9315428315448677 0.5734961190168176 0.59152

FP Klasé 0 0.06845716845513225 0.4265038809831824 0.40848
Klasé 1 0.4814398200224972 0.3977272727272727 NaN

TN Klasé 0 0.9315428315448677 0.5734961190168176 0.59152
Klasé 1 0.5185601799775028 0.6022727272727273 NaN

FN Klasé 0 0.11292875989445911 0.0098545283904270 0.0
Klasé 1 0.887071240105541 0.990145471609573 1.0

P Klasé 0 0.12058592728223907 0.0148473246801755 0.0
Klase 1 0.9907313164562445 0.9926527184941571 1.0

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Akivaizdu, kad Siuo atveju teisingausiai klasifika8VM su Altman modelis, &&au reikia
atsizvelgti iri dar viera svarly parametf — tiksluma (P), kuris nusako prognozavimo naudojant $
model tiksluma. Galima pastetti, kad visi trys modeliai priklausymklasei 1 (t.y.imorgs, turin-
¢ios maza bankroto rizilg) prognozuoja su labai dideliu tikslumu, tuo tagmklausymy pirmajai
klasei geriausiai prognozuojalgi SVM su Altman modeliu. Tuo remiantis, galimagte kad ge-

riausi rezultatai gaunami suhibridinus SVM su Altndiskriminantiniu modeliu

3.3. Sukurtos sistemos realizacijos apraSymas
Eksperimentui buvo naudojama autoriaus sukurtaerkspntire ,,CreditRiskEval“ sistema,

skirta litent modeh kredito rizikos vertinimui &rimui ir testavimui. Jos struita, diagramos bei
specifikavimas pateikiami 2 $io darbo skyriuje. Smetu sukurtoje sistemoje realizuotos tokios
galimykes:

e Duomen (bendrovi bei pramoans Sak birzos kod bei finansing rodikliy) ijvedimas,
redagavimas ir Salinimas;

e Duomeny (tiek (bendrowi bei pramogs Sak birzos kod, tiek ir finansing rodikliy)
importavimas iS CSV failo;

e v-SVM metod; paremty modely karimas, testavimas;

e Modeliy baz, kurioje saugojami sukurti modeliai ir testavimargmetrai, joje esény
modely duomem (pavadinimo, apraSsymo) redagavimas beiipanodely Salinimas iS modali
DB;

¢ Modelio testavimas, naudojant maiSos matiigos parametrus.

Si sistema ateityje galidlti iSplésta naujomis funkcijomis, aprasytomis Siame daBigtema

4 NaN — Not A Number; paprastai toks rezultatas gauas, kai yra dalyba i$ 0.
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realizuota JAVA kalba, kas uztikrina jos nepriklamsimg nuo naudojamos platformos (t.y., siste-
ma gali veikti tiek Windows, tiek Linux, tiek BSDr #acintosh platformose). Duomersaugoji-
mui naudojama MySQL duomerbaz, taip pat turinti versijagvairioms platformoms. R#&s si-
stemos veikimui reikalingas atvirojo kodo Apachembat serveris; taip sudaroma galinaydiste-
ma haudoti vidiniame organizacijos (banko, akadesijstaigos) intrenete arba ekstranete. Ateityje
sistemy planuojama pritaikyti ir kitoms DBVS bei Java #&pltiju serveriams, tokiems, kaip Sun
Java Application Server. Sisteniegiama nesudingai —i webappsdirektorija, esakia Tomcat
instaliaciniame kataloge, uztenka nukopijuoti CriedikEval.war fai, tatiauj common/libdirekto-
rija turi bati nukopijuotas mysql-connector-java-5.0.4-bin faflas, reikalingas prisijungimui bei

darbui su MySQL duomerbaze.

SVM modelio parametry parinkimas

D rinkinio for
forom S el Pasirinkti rodiklius i$ DB:

Yodeliai Pajamos i pardavimy ﬂ
Kitos pajamos

= Bendrosios |plaukos

festavinas Parduoty prekiy ar paslaugy kaina
Tyrimai ir plétra

Nuvertejimas

Bendros veiklos iglaidos
Neperiodinés léSos balanse

[brk

Modeliy redagavimas ir perfitra

K

apie

—Pasirinkti d kieki
& rasus iki:  |5000 C isi- dusmenys

C ratus oo | Kislas: [ ) Tik ketvirgiy duomenis

o Irasus su birfos kodais ik metimus dusmenis

€ pagalsalygat [

i Sumazinti duomeny mastel]
Duomeny mastelio maZinimo metodas: |Maks|ma\| absoliuti reikéme -

F Normalizuoti duomenis
Wertimmo metodas klasig kOnmui: |Altman -

—SVM parametrai
SVM tipas I nu-SvC vl

Kernel type: Itles\nls: u'= ;!

Kernelio funkcijos |aipsnis; ]

coefl parametras @ [s]

C parametras: 1

¥ parametras; 0.01
v parametras ¥-SVC ir v-SVR: 0.05
I priskirti ki
[(C-8VE)

(farmatas =kl
Toleravima
Spartin.

s | parametrul © svor] weight™C I—-
umearis:swvorio refiksmé=)

tras:
atmintiss (cache) dydis, MB: ilDD

W Mazajime euristikosnaudojimas

I Apmolovti madel] tikikybiy skaigiavimui

i3 KryZminis validavimas

KryZzmima validavimo Zingsniy skaifius: |=
Select Cancel

Autorius Paulius Danenas, 2007-2008

Saltinis: sudaryta autoriaus.

25 pav. Sukurtos sistemos vartotojo sasajos pavyzdys
Programos vartotojoasaja nesugtinga ir perprantama intuityviai; ateityje planumja su-
kurti ir pagalbos vartotojui sistegnpateikiagia ir paramety apraSymus, kas vartotojui palengwint
darln renkantis tinkamus parametrus. 25 pav. pateikiaraa®tojo gsajos pavyzdys; 9 priede pa-

teikiami kiti jos pavyzdziai.
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4. TOLIMESNIO TYRIMO GALIMYB ES IR PERSPEKTYVA

Atliktas eksperimentas par@dkad atramini vektoriy masinp metodo taikymas kredito ri-
zikos vertinime turi gana neblogas galimybes. Twiinatlikti Siame darbe, paréddkad klasifikavi-
mo tikslumas, naudojani gnetod,, gali siekti 90-92% (geriausias rezultatas pasgkkai naudo-
jama RBF branduolio funkcija;=0,01,y=0,01), t&iau tikétina, kad Sie rezultatai galiab dar ge-
resni, apraSomame metode naudojant tokius metodus:

e Pozymi iSskyrimas (feature extraction), leidziantis iSosrnaudojam rodikliy saraso at-
rinkti esminius kintamuosius, ir taip sumazinti nebge naudojam rodikliy, o tuo p&iu ir skatia-
vimy, apimi;,

e Rasti SVM parametrus, kurie laigpasiekti dar geresiklasifikavimo tiksluna,

¢ Naudojant evoliucinius sk&avimus, sukurti hibridipmetod,, kuris leist; automatiskai
rasti geriausias SVM parametreikSmes, t.y., reikSmes, su kuriomis pasiekiaemiagsi rezultatai.
Vienas iS toki budy buty metodas, kuomet apmokomas didelis &kiai SVM ir ju efektyvumas
vertinamas pagal tinkamumo funkgijivertinartiu klasifikavimo tikslum, ir efektyvum. Siems
skatiavimams realizuoti galima naudoti viems GA (istini, hibridini ar kt.) ar kity evoliuciniy
skatiavimy (tabu paieSka, spimus optimizacija ar skruzdgkolonijos optimizacija) metodusu(j
aprasymai, privalumai irikumai pateikiami 6 priede). Genetinio algoritmoegtvrealizacija bty
paprastest) o naudojant elitizmo parinkimo metgdikétinas ir geras naSumas bei tikslumas. Spie-
¢iaus optimizacijos ar skruzdgkolonijos optimizacijos atveju realizacija stidgesrt, tatiau Sie
metodai leiqf iSspesti sudtingas problemas, ypaurinc¢ias daug lokati minimumy;

e Galimas ir kitas hibridinimo variantas — genetialgoritmas @ity naudojamas atrinkti
geriausiems atvejams, o Sie atvejaiulpateikiami atramini vektoriy masinai, kuri ¢liau vél atlik-
tu klasifikavima. Kaip tokio algoritmo pavyzdgalima pateikti Jane Jijun Liu, Gene Cutler,
Wuxiong Li, Zheng Pan, Sihua Peng, Tim, Hoey, Lisiag Chen and Xuefeng Bruce Ling sulgurt
GA\SVM algoritm (26 pav.).

e Panaudojant kugikita SVM variacip (kai kurios j pateikiamos 11 lentgk).

Sukurtas metodas galiith iSpléstas ir kokybiny (eksperting) paramety panaudojimu, lei-
dziartiu sistemoje panaudoti ir ekspertines ziniagfy SVM Tokiu ziniy vertinimas aprasytas
1.5.2 skyrelyje, o pavyzdiniai ekspertinjgertinimai — 1.5.3 skyrelyje bei 5 priede pateikiaea-
lizacija Jess aplinkoje, kas jas leidZia integruatabartir sistem. Be to, taikant SVM regresijos

metodus ¢-SVR, C-SVR), galima apskauoti mode] kaip regresia lygti.
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Saltinis: Jane Jijun Liu, Gene Cutler, Wuxiong Ziieng Pan, Sihua Peng, Tim, Hoey, Liangbiao ChenXarefeng
Bruce Ling. Multiclass Cancer Classification an@farker Discovery Using GA-based Algorithms.

26 pav. Galimas GA/SVM hibridinis algoritmas
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ISVADOS

. Vertinant tiek banko, tiek ir bet kokios kitos fimgnes ar kito tipo institucijos finansirpag-
gumg, svarbu atsizvelgti ne tikfinansinius rodiklius, bet ir kitus aspektus, twertinant kredito
rizika, svarbujvertinti ir kitas rizikas. Kai kurios iS §iriziky gali bati vertinamos ekspertiniu
budu, t.y., i1 ivertinimui gali liti naudojami kokybiniaiverciai; taip pat daugumoje;jnaudo-
jama technia analiz bei matematiniai/ekonometriniai metodai. Tai sodanelaidas taikyti DI
modelius ir ekspertines sistemas.

. Kredito rizika gali liti analizuojama fundamentia analizs principu, pradedant analizuoti nuo
makroekonomias aplinkos analigs ir baigiant skolininko veiklos rodikjianalize, arba atvirks-
Ciai, pradedant nuo skolininko anal&z Ir vienu, ir kitu atveju tiriami rodikliai gatpimti tiek
kiekybinius, tiek kokybinius rodiklius, kurie galtiati analizuojami atskirai, taikant skirtingus
modelius, téiau naudojantatpaf principa (klasifikavimg ar pan.)

. IS klasikiniy rizikos vertinimo metod galima iSskirti rizikos vertinirp balais (reitingavira),
naudojant klasikinius diskriminantinius bei modesirizikos vertinimo modelius. Ir vieni, ir ki-
ti turi savo privalum ir trikumy, tatiau daugumosyjtikslas yra suskirstymasgrupes arba rei-
tingy priskyrimas; taigi galimas klasifikavimo ir klasteavimo metod taikymas kartu su jais
arba integravimagjuos.

. Dirbtinis intelektas nuo pat atsiradimo buvo tiregnr bandomas taikyivairiy sucktingy pro-
blemy, tarp p ir susijusiy su ekonomika bei finansais, sprendimui, taigigammyhe ji taikyti ir
kredito rizikoje. Jo pagrindu kuriamos ekspetsirarba sprendimparamos sistemos, skirtos
pagelléti individui priimti sprendimus (betyj nepriimarios p&ios). Galimas ir toki sisteny
panaudojimas kredito rizikos vertinimo procese pkpavyzdys pateiktas tam skirtos galimos
sprendiny paramos sistemos pavyzdys ir jo veikimo principas.

. Siuo metu Zinoma daug dirbtinio intelekto (masiaimiokymo, duomengavybos ir ekspertini
Ziniy panaudojimo) metad patys populiariausi iry ankstesnis taikymas kredito rizikos verti-
nime apzvelgti Siame darbe. Atlikugi$netod; analiz, nuspesta orientuotig atramini; vekto-
riy masim (angl. Support Vector Machines, sutr. SVM) metado taikymo galimybes, moty-
vuojant tuo, kad jo taikymas kredito rizikoje magias ankgiau, be to, jis leidzia aproksimuo-
ti bet kokio sudtingumo funkcig bei naudoti bet kakrodikliy skatiy .

. Pasiilyta koncepcig schema (angl. framework), pagal kuaiteityje gadty buti sukurta sistema,
skirta dirbtiniu intelektu paremtmodeliy kirimui; Si sistema gaty bati sukurta kaip atskiras
modulis arba integruotigjau esara. Siuo metu yra sukurtas tik SVM-6VM) metod, realizuo-

jantis Sios sistemos prototipas¢ital ateityje jis gaity bati iSpléstas tiek kitais klasifikavimo,
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tiek ir klasterizavimo metodais ir gaibjy rezultat; palyginimo galimybmis.

. v-SVM metodo tyrimas par@g kad geriausi rezultatai gaunamsphibridinus su Altman disk-
riminantiniu modeliu bei naudojant tiegiir RBF kernelio funkcijas. Tyrime naudoti visi toni
pradiniai ir iSvestiniai rodikliai, iS visoyj 56. DidZiausias pasiektas tikslumas yra 92,420%
(RBF branduolio funkcijay=0,01,y=0,01), t&iau tikétina, kad gali bti pasiektas ir dar didesnis
tikslumas, tinkamai parinkusairius SVM parametrus.

. Pateikti pagilymai, kaip ity galima bandyti gauti dar geresnius rezultatusgij pat aptartos
galimybkés sukurti hibridinius algoritmus, SVM metpdaudojant kartu su evoliuciniais algo-
ritmais. Taip pat aptartos ir ekspertiniiniy panaudojimo galimys, kaip pavyzdpateikiant
realios kredito rizikos vertinimo ekspersisistemogvertinimus ir pagal juos sumodeliuojant

pavyzdines ekspertines taisykles.
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Galimi kredito rizikos vertinimo kintamieji ir krérijai

Bendroveés hiikl és vertinimas (Dzidzevtiute, 2005)

1 priedas

Vertinimo kriterijus

\Vertinimas

Veiklos efektyvumas

Prekiy (paslaug) vertinimas

Naudojany technologiji charakteristikos

Realizavimo tinklas, produktir rinkos pEtros strategija

Finansirgs prognozs, planavimo lygis

Personalas, darbuotpkvalifikacija

Imoreés darbuotojai, personalas

Produkcijos konkurencingumas

Imoneés uzimama rinkos dalis

Prekiy (paslaug) paklausa, konkurencingumo lygis

Realizavimo galimybs

Prelés (paslaugos) gyvavimo ciklo faz

Vadovavimo profesionalumas, kvalifikacija

Vadovo vadovavimo patirtis

Darbo laikas Sioje konk&®je imongje

Imores strategijos aiSkumas

Informacijos patikimumas

Apskaitos kokybé

Audituotos finansias ataskaitos

Audito iSvadose esé&mn pastal vertinimas

Bendrows apskaitos politikos vertinimas

Informacijos apie dukterindmones atskleidimas

Imonés verslo planas

Investiciju atsipirkimo periodas

Grynoji dabartig verg

Investiciju pelningumas

Alternatyviyju investicijy graza

Bendrovés riziky jvertinimas

Papildony finansavimo Saltinj pritraukimo galimyks

Savininky/ vadovyles konflikty galimyhkes

Gamybires ir technologias veiklos rizikos

Kitos rizikos

Stabilumas

Pirkéjy ir tiekéju stabilumas

Veiklos diversifikacija

Sanaud, lankstumas

Imonés finansiné bkl é

Pajam augimo tempas, pajapaugimo standartinis nuokrypis

Paskolos vieta kliento balanso stiiukije, jos gazinimo galimyles

Finansini; ataskai prognozs

Pelno augimo tempas, pelno augimo tempo svyravimai

ISlaidy strukfira

Bendrasis, veiklos pelningumas

Pinigy sraut; analiz

Apyvartumo rodikliai
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Sakos ikl és vertinimas (Dzidzevtiité, 2005)

| Sakos hiklé

—

Kastai

Operacinis, technologinis aginimas |

Zaliaw i3aid; tendencijos, Zaliavislaidy jtaka Sakos pelnu'

111

Darbo ggos kastai, fitina darbo ¢gos kompetencija |

Ikainojimas

I¢jimo i sektoriy barjerai, teisinis reglamentavimas

Mokamasis vartotej pajggumas

Perteklires produkt rinkos

1111

Konkurencijos vertinimas, tarptautikonkurencija

Paklausa

Sakos brandumo, ciliskumo vertinimas |

Sakosimoniy pardavimy kitimo tendencijos, perspektyvos*

Skolinto kapitalo lygis Sakoje |

Vartojimo ar gamybiss paskirties sektorius |

Gaminam produkty specifika: vartojimo ar prabangos pe'se|<

INRRNNI

Sektoriaus koncentracija |

Ekonomikos ir finansy rink y

P

taka sektoriui |

Bendrojo vidaus produkto ir pidanyg normy jtaka sektoriui |

Sakos verslo ciklas

Tarptautires orientacijos lygis

Politinio reguliavimo rizikos vertinimas

INRNANI

|
|
UZsienio valiutogtaka sektoriui |
|
|

Teisinis reglamentavimas

Finansiné Sakos an

aliz

Turto verts kitimas

Pelningumo augimas

ISlaidy rodikliai

Likvidumo rodikliai

Pabaigosgyga tenkinama

ILLLTT]

|
|
|
Finang, strukiiros rodikliai Sakoje |
|
|
Kiti finansiniai rodikliai |

Svarbiausi verslo Sakos vertinimo kriterijai (Dzidzeviciute, 2005)
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Imonés tipas

Svarbiausi rodikliai

Apdirbamosios pramonés jmoneés

Finang strukiiros rodikliai, prekybos skalapyvartumas, turto
vertes kitimas

Statybosjmonés

Prekybos skaj bei atsarg apyvartumas

Zuvininkyst ésimonés

Bendrojo pelningumo rodiklis, likvidumo, finamsstrukfiros,
atsarg, gautiny sumy ir grynojo apyvartinio kapitalo apyvartd
mo rodikliai

Miskininkyst és jmonés

ROA, ROE, veiklos, grynasis pelningumas, nepaskspelno
ir turto santykis, gamybos iSlaidr pardaviny santykis, finans
strukfiros, apyvartumo rodikliai

Elektros, dujy ir vandens tiekimo
sektorius

Likvidumo, finang strukiiros, apyvartumo rodikliai, ROA,
ROE

Didmeninés ir mazmeninés preky-

Bendrosios finangstrukiiros, likvidumo, pelningumo rodikliai

bosimonés

VieSbwiy ir restorany jmonés

ISlaidy rodikliai, finang strukfiros, likvidumo, veiklos pelno be
bendrojo pelno ir turto santykiai

Transporto ir sandéliavimo jmonés

dikliui

ISlaidy rodikliai, apyvartumo rodikliai, veiklos pelningurro-

Pasto ir telekomunikacijy jmonés

ROA, finang struktiros ir likvidumo rodikliai

Nekilnojamo turto jmonés

ROA, bendrojo pelno ir turto santykis, finanstruktiros, likvi-
dumo rodikliai, grynojo apyvartinio kapitalo apytamas

Svietimo sektoriausimonés

Apyvartumo rodikliai, nepaskirstytojo pelno ir tarsantykis,
likvidumas, bendrasis pelningumas

darbo jmonés

Sveikatos prieziiros ir socialinio

vartumo rodikliai

Imonés bankroto vertinimo kriterijai (K. Garskait e, A. Garskiené)

ROA, finang, strukfiros, likvidumo, grynojo pelningumo, apy-

Imonés stele- | Absoliutieji rodik- | Santykiniai rodikliai Lengva finan- | Gili finansi- | Finansiné
jimo objektai liai siné kriz é né kriz é katastrofa
1. Grynieji | A.Visy grynygju | A.Grynyju pinigy sraut; | Grynyjy pini- | Neigiama Itin  didek
pinigy srautai pinigy srauty suma | iplaukos / iSplaukos gu srauty lik- | grynyju pini- | neigiama
B.Atskiry operaciy | B. Grynyju pinigu sraut; | vidumas ma& | gu srauty | grynuju pini-
grynieji  piniginiai | suma fisipareigojimai ja vert: gu srauty
srautai reikSme
2. Rinkos veri | Imores rinkos| Turto apyvartumo koefit Imones rinkos| Imorés rin- | Imorés  rin-
verts cientas, naudojant turtpvertt stabili- | kos veré | kos veré
rinkos verg zuojasi mazja spatiai ma-
Zéja
3.Kapitalo A.Nuosavas kapitat A.Finansires nepriklau-| Finansires Finansinio Labai didelis
struktara las somyles koeficientas nepriklauso- | sverto koefi-| finansinio
B.Skolintas kapita{ B.Nuosavas kapitalas/mybés  koefi- | cientas did- | sverto koefi-
las skolintas cientas mada | ja, o jo efek-| cientas
C.llgalaikes  finansirs tyvumas
nepriklausomybs  koefi- mazja
cientas
4.Sugeléjimas | A.llgalaikiai isipa-| A.llgalaikiai isipareigoji-| Trumpalaikiai | Didelis  fi- | Itin  didelis
padengti jsipa- | reigojimai mai/ trumpalaikiai isipareigojimai| nansini pastarasis
reigojimus B.Trumpalaikiai B. Finansinis kreditasf ir ju dalis vi- | isipareigoji- | koeficientas
isipareigojimai prekinis suose jsiparei-| muy, kuriy
C.Finansinis kredi{ C.Finansiniai isipareigo-| gojimuose atideti nega-
tas jimai, kuriy atickti nega-| didéja lima, ir visy
D.Prekinis (komer- lima/ visiisipareigojimai isipareigoji-
cinis) kreditas D.Kreditoriniy  isiskoli- my santykio
E.Kreditinioisisko- | nimy apyvartos periodas koeficientas
linimo suma
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Imonés stele- | Absoliutieji rodik- | Santykiniai rodikliai Lengva finan- | Gili finansi- | Finansine
jimo objektai liai siné kriz é né kriz é katastrofa
5.Turto sudétis | A.Neapyvartinis A.Turto manevringumas | Absoliutaus Absoliutaus | Absoliutus
turtas B.Apsirupinimo  didelio| mokumo koe-| ir einamojo| nemokumas,
B.Apyvartinis tur-| likvidumo aktyvais koefi-| ficientas mag- | mokumo kadangi #ra
tas cientas ja koeficientai | piniginiy
C.Debitorinis jsi- | C.Einamasis mokumas spatiai ma- | aktywy
skolinimas {skai- | D.Absoliutus mokumas Zéja
tant uzdelstus) E.Debitorinis jsiskolini-
D.Pinigirés leSos | mas/kreditorinis
F.Debitoriniojsiskolinimo
apyvartos periodas
6.Einamyjy A.Visos einamo-| A. Einamyjy iSlaidy su-| Kintamosios | Didelis kin-| Itin  didelis
iSlaidy sudétis | sios iSlaidos maJ/realizuota produkcija | iSlaidos didja | tamyju iSlai- | visy iSlaidy ir
B.Pastovios einat B.Kintamosios einamot dy ir pajamy | pajamy koe-
mosios islaidos sios iSlaidos/ realizuota koeficientas | ficientas
produkcija
C.Visos iSlaidos/pajamos
7.Finansiniy A.Kapitalo dalis,| Didéja kapitalo dalis,| Didé¢ja kapita-| Itin - didéja
operacijy kon- | idéta kritinés rizi- | idéta krizines rizikos zo-| lo dalis, idéta | kapitalo da-
centracija pa- | kos zonose nose krizines  rizi- | lis, idéeta
didintos rizikos | B.Kapitalo dalis, kos zonose katastrofires
zonose idéta katastrofias rizikos zono-
rizikos zonose se

Saltinis: K. Garskait, A. Gar3kieg. [moniy bankroto diagnostikos sistema

Standard & Poor’s vertinimo kriterijai

Vertinimo kriterijus

\Vertinimas

Pramonés Sakos rizika — pramomés Sakos stiprumas ekonomikos kontekste

Ekonomikos ciklo svarba;

Verslo Sakos cikliSkumas — trukimpajamy svyravimas;

Ivairiy ekonomikosggy jtaka

Socialiniai ir politiniai veiksniai

Zaliaw; kainy ka3tai ir prieinamumas

Tarptautire konkurencig pozicija

Infliacijos

Paklausos veiksniai — augimas lyginant su BVP ainlirandumas;

Pagrindires finansigs charakteristikos — kapitalo intensyvumas,
kredito panaudojimas;

Pasiilos veiksniai — Zaliavos, darbas, gajmy iSnaudojimas;

Teisinis reguliavimas;

Verslo koncentracija;

[Zengimo barjerai.

Imonés pozicija pramonés Sakoj

e —rinka.

Imorés pardavim pozicija pagrindiase jos veiklos srityse ir gal
myb¢ apsaugoti turirp pozicija ateityje

Sugeldjimas generuoti pardavimus;

Dominuojarios ir stabilios rinkos dalys;

Rinkodaros ir paskirstymo poreikiai — stiprumagpraimas, vidaus
ir tarptautiniai;

Tyrimai ir plétra, jo svarba, produkto gyvavimo ciklas;

Aptarnavimo/apipinimo organizavimas;

PriklausomyB nuo pagrindini klienty;

llgalaikiai pardavimo kontraktai;

Produkto diversifikacija.
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Vertinimo kriterijus

Vertinimas

Firmos pozicija pramonés Sakoje — veiklos efektyvumas

Istorinés veiklos marzos ir sugéjimas jas islaikyti:

Sugeksjimas iSlaikyti ir pagerinti pelno marzas;

Kainy lyderiavimas;

Gamybos operagijintegralumas;

Pastatai ifranga — nauja ir moderni ar sena, aukstZeny kasty;

Zaliaw tiekimas;

Kapitalo ir darbuotaj produktyvumo lygis;

Darbo ggos kastai, santykiai su prajghgomis;

Aplinkosaugos reikalavimai injitaka kaStams;

Energetiniai kaStai.

Vadovybésjvertinimas

Veiklos ir finansini rezultaty pasiekimai per laik

Planavimas, tiek strateginis, tiek finansinis, augiplanas;

Kontrolé — valdymo, finansinis ir vidinis auditas;

Finansavimo politika ir praktika;

Bendra valdymo kokyh

Susijunginy planai.

Apskaitos jvertinimas

Auditoriy kvalifikacija;

LIFO ar FIFO atsangmetodas;

Prestizas ir nematerialus turtas;

Pajamy pripazinimas;

Nusidévéjimo apskaita;

Nekonsoliduojamos dukteis firmos;

Apskaitos metodai;

Pensijy atickjimai;

Nepakankamaivertintas turtas, pavyzdZiui, LIFO rezervas

Pajamy apsauga — ilgalaik pajamy uzdirbimo galia

Kapitalo pelningumas;

Ikimokestinio padengimo koeficientai;

Pelno marzos;

Turto pelningumas pagal segmentus;

Ateities pajam augimo Saltiniai;

Paggumas finansuoti augixs vidaus

Finansinis svertas ir turto apsauga

llgalaikeé skola ir skolos/kapitalo santykis;

Privilegijuotos akcijos;

Svertas nebalansiniuose straipsniuose;

Turto kilmeé;

Apyvartinio kapitalo valdymas

Pinigy srautai

Kapitalo poreikis;

Pinigy sraut; nepastovumas;

Laisvas pinig srautas;

Pinigy srautas skolos aptarnavimui

Salies vertinimo kriterijai ($tandard & Poor’s)

e santaupos ir investicijos kaip procentas nuo BVRatgojamas

normy skirtumas);

santaypnvesticijy
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uzsienio valiutos skola megale kaip procentas nuo eksporto;

biudzeto deficitas, kaip procentas nuo BVP;

realus BVP augimas;

BVP defliatorius, matuojantis infliaai

nedarbas;

investicijy procentas nuo BVP;

trumpalailés patikany normos, lyginamos su JAV 3éam. izdo vekseli norma,;
skola uzsienio valiuta, milijardais USD;

einamosios gskaitos balansas/BVP;

eksporto augimas;

prekybos balansas/BVP.
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2 priedas

Darbe naudojamdiskriminanting rizikos vertinimo modelj sucktis ir iSraiSkos

Modelio pavadi-
nimas, autorius

Modelj  sudarantys
kintamieji, rodikliai

Matematiné iSraiSka

Iveréiy reikSmes

Altmano Z-Score
(Altman, 1968)

Apyvartinis kapitalas
turtas,

vybeés rinkos veR, visi

nepaskirstytg
pelnas, EBIT, nuosg

Z= 1,2* (apyvartinis kapitalas/ tu
stas) + 1,4
-nas/turtas)+ 3,3 *(EBIT/ turtas)
0,6*(nuosavybs rinkos verk /visi

isipareigojimai, pardat isipareigojimai) + 0,999 * (pardav

vimai

mai/ turtas)

*(nepaskirstytas p¢

-Z < 1,21 - tai dided
I[bankroto tikimyk
+1,21< 72 < 2,9 - ne-
apibeztumo zona
- 7> 2,9 — maza bank
roto bankroto tikimy-

Altmano  verti-
nimo balais mo-
delis  jmonéms,
kuriy akcijomis
néra prekiauja-
ma birZzoje (Alt-
man E.l., 2000,
Altman E.l. 2002

Apyvartinis kapitalas
turtas, nepaskirstytg
pelnas, EBIT, nuosg
vybés buhalterig ver-
te, turtas, pardavimai

sturtas) + 0,847 * (nepaskirstytas p
-nas/ turtas) + 3,107 *(EBIT/turtas)
0,420* (nuosavyks buhalterig ver-

pardavimai/ turtas)

Z= 0,717* (apyvartinis kapitalag

té /visi isipareigojimai) + 0,998 1

/bé
B|-

+

Altmano modelis
negamybinéms

Apyvartinis kapitalas
turtas, nepaskirstytg

Z=6,56*(apyvartinis.kapitalas/ tu

stas)+ 3,26 (nepaskirstytas

pel

imonéms pelnas, EBIT, savinint nas/turtas) + 6,72 * (EBIT/ turtas) [+
ku nuosavyb, visi| 1,05*(savininki nuosavyb/visi isi-
isipareigojimai pareigojimai)
Altmano modelis | Pajamy stabilumas
kylan¢ioms jmo- | ROA, skolos aptarng-
néems (ZETAF) | vimas, besikaupiantis
(Altman, 1977) pelningumas, likvidu
mas, kapitalizacija
firmos turto dydis
Springate mode-| Apyvartinis kapitalas| Z’=  1,03*(apyvartinis kapitalag/ 2" < 0,862 —imore

lis
1978)

(Springate,

turtas, EBIT, trumpa
laikiai isipareigojimai,

0,66*(EBIT/trumpalaikiaiisipareigo-

turtas) + 3,07 *(EBIT/ turtas) +yra bankroto zonoje

pardavimai jimai) + 0,4*(pardavimai/ turtas)
Fulmer modelis | Nepaskirstytas pelnagH=5,528*(nep. pelnas/turtas) [fH< O — imor¢ yra
turtas, pardavimai, 0,212*(pardavimai/turtas) + 0,073 [*bankroto zonoje

EBIT, savininkp nuo-
savyle, grymiju pinigu
srautas, isipareigoji-
mai, trumpalaikiai
isipareigojimai, mate
rialus turtas, apyvarti
nis kapitalas, mokamo
palikanos

(EBIT/savininky  nuosavyb) +
1,270*( gryniju pinigu srautas fsi-
pareigojimai) - 0,12 * jGipareigoji-

- (log(materialus turtas)) + 1,083
s(apyvartinis kapita
lasfsipareigojimai) + 0,894 1
(log(EBIT/ mokamos pakanos)) -
6,075

mai/turtas) + 2,335 * (trumpalaikiai
- iSipareigojimai/ turtas) + 0,575 |*

*

Shumway mode-
lis

Grynasis pelnas, turta
isipareigojimai, trumj
palaikis turtas, trumpa
laikiai isipareigojimai

nas/turtas) + 4,068* igipareigoji-
- mai/turtas)-0,158* (trumpalaiki
turtas/ trumpalaikiajsipareigojimai)

sH= -7,811- 6,307 * (grynasis pel

172

Zmijewski mode-
lis (Zmijewski,

Grynasis pelnas, turta

5/= -4,336 — 4,513*(grynasis pe

isipareigojimai, trumj

nas/turtas) + 5,679 *igipareigoji-

I-Z < 0 —imorg yra
bankroto zonoje
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Modelio pavadi-
nimas, autorius

Modeli  sudarantys
kintamieji, rodikliai

Matematiné iSraiSka

Iver¢iy reikSmes

1984)

palaikis turtas, trumpa
laikiai jsipareigojimai

-mai/turtas) + 0,004 * (trumpalaiki
turtas/ trumpalaikiaisipareigojimai)

[

Ohlson modelis

Turtas, infliacijos ly-
gis, isipareigojimai,
apyvartinis  kapitalas

gojimai, grynasis pel;

nas, pinig srautai is
pagrindiress  veiklos,
bendras indeksas

Y=-1,3-0,4*(turtas/infliacijos lygis
+ 6* (isipareigojimai/turtas)
, 1,4*(apyvartinis kapitalas/ turtas
0,1* (trumpalaikiai isipareigojimai/
turtas) - 2,4*(1, jei trumpalaikig
isipareigojimai>turtas; 0 kitu atve
ju)-1,8*(grynasis pelnas/ turtas)
0,3*(pinigy srautai iS5 pagrindits
veiklos)-1,7*(1, jei pelnas < 0 d

metus iS eils)-0,5*(bendras indek-

sas)

14
]

+

[

S. Grigaravi¢iaus
modelis (Griga-
raviéius, 2003)

Trumpalaikis  turtas

gojimai, grynasis apyt
vartinis kapitalas, turt

tas, nuosavyh skola,
veiklos pelnas, paka-
ny iSlaidos, EBIT,
ROA, grynojo apyvar-
tinio kapitalo apyvar-

Z= -0,762+0,003 * (trumpalaiki
turtas/ trumpalaikiaisipareigojimai)
- 0,424* (grynasis apyvartinis kap
talas/turtas) - 0,06 * (tun
tas/nuosavyd) + 0,22* (nuosavy

bé/skola) - 0,774* (veiklos pelnas

palikany  iSlaidos) -  0,189%
(EBIT/turtas) + 6,842* (ROA)
12,262* (grynojo apyvartinio kapits

tumas

U7

lo apyvartumas)

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal (Dzid2&u, 2005)
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3 priedas

Neuroniniy tinkly taikymas bankroto prognozavime bei kredito rizikestinime 1992-1998 m.

Eafersnce NN model Validaton Diata size Benchmark methods MC
Barkruptcy prediciion

Banks

Tam and Xiang, 1992 BRGD TE-TS/LOO 202510y LDA QDA LogF kNN ID3 1
Salchenberger er al, 1992 BRGD TR-TS 438-604s/20ds5r Log LG
Martin-del-Brio and Serrano- SOFM {um) NA GiGs/ Oy Mo 1
Cinca, 1903

Markham and Fagsdale, 19935 BRGD TR-TS 202519 LoA 5
Sermrane-Cinca, 190§ SOFM (um} Na G5/ oy Ko 57
Dimeds and Fernandez, 1997 BEGD TR-TS/6FCV 66-120c/9-57 DA Log MARSC4.5 15
Serrane-Cinca, 1997 BRGD Log GiGs/ Oy LDA LogR 1
Firmz/general

Fletcher and Goss, 1903 BRGD 18FCV 36a/3v Log 1
Udo, 1893 BRGD TR-TS 400s16v MLE L
Almman et al., 1092 BEGD TR-TS 1108sMA LDA 268
Wilson and Sharda, 1994 BRGD MCRT 12055y LDA 16
Chen er al, 1005 SOFM (unj NA 4654w n L7
Bortz and Kemnedy, 1995 BPGIDVOET TR-TS 3422 VARY LDA Log Prob 14
Boritz et al., 1995 BRGIVOET CV VARsVARw LA QDA KWK Log Prob 2
Back, Latinen, and Sere, 190§ BEGD TR-TS T45/31de2-15w ILDA Log 14
Lee et al, 1904 BRGD TR-TS 1665/ 537dt7-18v Mo 4.5
Izmizic and Soltys, 1996 BRGDVOB TR-TS 1205y LDA 457
Jo and Han, 1906 BPGD TR-VA-TS 54220 LDA CBFS 15
Les etal., 1804 BRGD TR-TS B8/ T0d5 41w LogR LDA 1
Jo, Han and Lee, 1007 BRGD TE-VA-TS 542s/61d09-23v LDA CBFS 1
Morris, 1987 Ha NA MNa HNa A
van Bussel and Veelenturf, 1807 BRGD TR-TS 3565 20v(dr) Ko 45
Piramutho, Bavagan and Shaw, BPGD TR-TS 48-118-1825/4-18v Ho 5
1998

Kiviluoto, 1993 SOFM, EBF-S0OFMLVQ S5FCV 1137a/4v LDA, QDA E-NN 2438
Credit

Credit card performanics prediciion

Jagiel:ka and Taworsk:. 1996 BRGD TE-VA-TS 2430-6000523v ™) 18
Cradit avalugnon/consumers

Jenzen. 1992 BPRGD TR-TS 12524y ™ 2
Fobins, 1823b HA Na Na MNA HA
Richeson, Zimmermann and BEGD TR-TS 300sTv LDA 16
Barnet, 1904

Desay et al, 1894 BRGD-MMNN cv 10625/ 18v LDA LogR 15748
Torsun, 198§ BRGD TR-TS SI0 O0s/ 18T GMLC FunC (%) 1.8
Armingsr, Enache, and Boons, BRGD TR-VA-TS 2163a/6v LogD CART 34
1287

Williamson, 1995 BRGD TH-TS 24035 2Tt 20w Ho 4.5
Craedit evaluanonfirms

Deng, 1803 BPGD NA KA A 7
Piramuthe, Shaw and Geniry, BRGD-ME TR-TS 32-100s/18-15% Prob ID3 NEWQ L5
1984

Glorfeld and Hardgrave, 1994 BPGDVADARTEAWE. 10FCW 4071 2de5v Ho 1
Glorfeld, 1988 BRGD 10FCWV 425/ 17de5v LDA LogR CART 7
Crameral

Hand and Henley, 1997 HA NA MNA NA HA
Borowsky, 1903 HA NA NA HNA A

Saltinis: A. Vellido, P.J.G. Lisboa, J. VaughanuRe networks in business: a survey of applications
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Fuzzy logikos operacijos ir iSvadlarymo metodai

4 priedas

0 0 0
Djofl
0 1 1 LT
10 1
1 1] 1 b
Bulio logika ir jos operacija or
OI rN?f . Implication Equivalence
r¥q F Y4 (p<q)Vg (p=q)Alg=p)
010511 1 o050
. - 1 1 1 1| 0 0
031051 05]105]0 -
T T3 5 710 0] 1 1 0] 1 0.5
ol05]1 0] 05 1
WNand And
(—p) V (—0q) —(—p) V(—g))
1 1 1 U 0
1]05]05 0103 053
1j105] 0 01053 1
Fuzzy logika ir jos pagrindiés operacijos
Saltinis: Jan Jantzen. Tutorial On Fuzzy Logic
Operacijos sufuzzy aibémis 1 -
e A ir B sankirta {ntersection:
ANB=AminB & oos ? i
e Air B sajunga (inion): §
B ; ; WL
AU B = AmaxB 0 20 40 60 &0 100
e A papildymas ¢omplement M ape W ans O aue
Saltinis: Jan Jantzen. Tutorial On Fuzzy Logic
MIN PRODUCT
Taisykk1(z) = 20/56,8je_i z<= 6,g 0 Taisykkl(z) =0.34 *z
.68, jei z >=6. ; : — _ *
Taisykk2(z) = {0.32, j:ai 7<=6.8 T;a'slgg 2(22 6 %32 0.082%2
1-2/5, jei z >=6.8} isykke3(z) = 0.
Taisykk3(z) = 0.0 Taisykle4(z) = 0.0
Taisykk4(z) = 0.0
x=0.0, y=3.2

MAX

Fuzzy(z) ={0.32, jeiz<=3.2
z/5,jei3.2<=z2<=6.8
0.68, jeiz>=6.8}

Saltinis: sudaryta autoriaus.

SUM

Fuzzy(z) =0.32 + 0.036 * z
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5 priedas

Eksperting taisykliy realizacija CLIPS/JESS ekspetise aplinkose

'(defrule alrezl
(Al ?x &: (<= ?x 10)) => (assert (pram_pelningaamepa-
tenkinamas))

(defrule alrez2
(A1 ?x & (> ?x 10) &: (<= ?x 20)) => (assert
(pram_pelningumas vidutinis))

(defrule alrez3
(Al ?x &: (> ?x 20) &: (<= ?x 30)) =>(assert
(pram_pelningumas patenkinamas))

(defrule alrez4
(Al ?x &: (> ?x 30)) => (assert (pram_pelningeniabai
geras"))

(defrule a2rezl
(A2 ?x &: (<= ?x 17.5)) => (assert (fin_pelnimgas nepa-
tenkinamas))

(defrule a2rez2
(A2 ?x &: (> ?x 17.5) &: (<= ?x 20)) => (assert
(fin_pelningumas vidutinis))

(defrule a2rez3
(A2 ?2x &: (> ?x 20) &: (<= ?x 23)) =>(assert
(fin_pelningumas patenkinamas))

(defrule a2rez4
(A2 ?x &: (> ?x 23)) => (assert (fin_pelningunitabai
geras"))

;Bendrasis pelningumas/bendrieji aktyvai A3
;gross profit/gross assets
’(defrule a3rezl
(A3 ?x &: (<= ?x 0)) => (assert (bendras_pelnimgs nepa-
tenkinamas))

(defrule a3rez2
(A3 ?x &: (> ?x 0) &: (<= ?x 50)) => (assert (be
dras_pelningumas vidutinis))

(defrule a3rez3
(A3 ?x &: (> ?x 50) &: (<= ?x 75)) =>(assert (be
dras_pelningumas patenkinamas))

(defrule a3rez4
(A3 ?x &: (> ?x 75)) => (assert (bendras_pelnimgs "labai
geras"))

'(defrule adrezl
(A4 ?x &: (<= ?x 0)) => (assert (marza nepatankias))

(defrule adrez2
(A4 ?x &: (> ?x 0) &: (<= ?x 50)) => (assert (rra viduti-
nis))

(defrule a4rez3
(A4 ?x &: (> ?x 50) &: (<= ?x 100)) =>(assertdrma paten-
kinamas))

(defrule adrez4
(A4 ?x &: (> ?x 100)) => (assert (marza "labaras"))

’(defrule blrezl
(B1 ?x &: (<= ?x 25)) => (assert (short_debt nepkinamas))

)
(defrule blrez2

(B1 ?x &: (> ?x 25) &: (<= ?x 50)) => (assert ¢sh debt
vidutinis))

)
(defrule blrez3

(B1 ?x &: (> ?x 50) &: (<= ?x 75)) =>(assert (shaebt
patenkinamas))

)
(defrule blrez4

(B1 ?x &: (> ?x 75) &: (<= ?x 100)) => (assedst_debt
"labai geras"))

’(defrule b2rezl
(B2 ?x &: (>= ?x 80)) => (assert (global_debt atemkina-
mas))

)
(defrule b2rez2

(B2 ?x &: (> ?x 60) &: (<= ?x 80)) => (assertqhhl_debt
vidutinis))

)
(defrule b2rez3

(B2 ?x &: (> ?x 40) &: (<= ?x 60)) =>(assert (ghd_debt
patenkinamas))

)
(defrule b2rez4

(B2 ?x &: (<= ?x 40)) => (assert (global_debbdageras"))
)

’(defrule b3rezl
(B3 ?x &: (> ?x 0.5)) => (assert (long_debt nepatnamas))

)
(defrule b3rez2
(B3 ?x &: (<= ?x 0.5)) => (assert (long_debt pateamas))

)

'(defrule b4rezl
(B4 ?x &: (<= ?x 2)) => (assert (likvidumas neg@tinamas))

)
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(defrule b4rez2
(B4 ?x &: (> ?x 2)) => (assert (likvidumas patgra@mas))

’(defrule b5rez1
(B5 ?x &: (<= ?x 1)) => (assert (ties_likvidumaspatenki-
namas))

)
(defrule b5rez2

(B5 ?x &: (> ?x 1) &: (<= ?x 1.5)) => (assert
(ties_likvidumas patenkinamas))

)
(defrule b5rez3

(B5 ?x &: (>= ?x 1.5)) => (assert (ties_likvidusrdabai
geras"))

’(defrule clrezl
(C1 ?x &: (>= ?x 5)) => (assert (fin_islaidos aggmkina-
mas))

(defrule clrez2
(C1 ?x & (> ?x 3) &: (<= ?x b)) => (assert (fislaidos
vidutinis))

(defrule clrez3
(C1 ?x &: (> ?x 2) &: (<= ?x 3)) =>(assert (fislaidos pa-
tenkinamas))

(defrule clrez4
(C1 ?x &: (< ?x 2)) => (assert (fin_islaidos "talgeras"))

(defrule c2rezl
(C2 ?x &: (>= ?x 8)) => (assert (bendros_islaidepatenki-
namas))

(defrule c2rez2
(C2 ?x &: (> ?x 6) &: (<= ?x 8)) => (assert (beosl_islaidos
vidutinis))

(defrule c2rez3
(C2 ?x &: (> ?x 4) &: (<= ?x 6)) =>(assert (beosirislaidos
patenkinamas))

(defrule c2rez4
(C2 ?2x &: (> ?x 2) &: (<= ?x 4)) => (assert (beosl_islaidos
"labai geras"))

(defrule c2rez5
(C2 ?x &: (< ?x 2)) => (assert (bendros_islaidaikus))

'(defrule c3rezl
(C3 didejantis) => (assert (prekiu_atsargos regpidiamas))

(defrule c3rez2
(C3 nedidejantis) => (assert (prekiu_atsargosrpgdanamas))

)

'(defrule glrezl
(Q1 0) => (assert (patirtis nepatenkinamas))

)
(defrule glrez2
(Q1 1) => (assert (patirtis vidutinis))

)
(defrule glrez3
(Q1 2) =>(assert (patirtis patenkinamas))

(defrule glrez4
(Q1 3) => (assert (patirtis "labai geras"))

(defrule glrez5
(Q1 4) => (assert (patirtis puikus))

’(defrule g2rezl

(Q2 0) => (assert (rinkos_padetis nepatenkinggmas

)
(defrule g2rez2
(Q2 1) => (assert (rinkos_padetis vidutinis))

)
(defrule g2rez3
(Q2 2) =>(assert (rinkos_padetis patenkinamas))

)
(defrule g2rez4
(Q2 3) => (assert (rinkos_padetis "labai gedas")

)
(defrule g2rez5
(Q2 4) => (assert (rinkos_padetis puikus))

’(defrule g3rezl
(Q3 0) => (assert (irengimai nepatenkinamas))

(defrule g3rez2
(Q3 1) => (assert (irengimai vidutinis))

)
(defrule g3rez3
(Q3 2) =>(assert (irengimai patenkinamas))

)
(defrule g3rez4
(Q3 3) => (assert (irengimai "labai geras"))

)
(defrule g3rez5
(Q3 4) => (assert (irengimai puikus))

’(defrule g4rezl
(Q4 0) => (assert (personalas nepatenkinamas))

)
(defrule g4rez2
(Q4 1) => (assert (personalas vidutinis))

(defrule g4rez3
(Q4 2) =>(assert (personalas patenkinamas))

(defrule g4rez4
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(Q4 3) => (assert (personalas "labai geras"))

(defrule g4rez5
(Q4 4) => (assert (personalas puikus))

’(defrule g5rezl
(Q5 0) => (assert (konkurencija nepatenkinamas))

(defrule g5rez2
(Q5 1) => (assert (konkurencija vidutinis))

)
(defrule g5rez3
(Q5 2) =>(assert (konkurencija patenkinamas))

)
(defrule g5rez4
(Q5 3) => (assert (konkurencija "labai geras"))

(defrule g5rez4
(Q5 4) => (assert (konkurencija puikus))

'(defrule gérezl
(Q6 0) => (assert (rinka nepatenkinamas))

)
(defrule g6rez2
(Q6 1) => (assert (rinka vidutinis))

)
(defrule g6rez3
(Q6 2) =>(assert (rinka patenkinamas))

)
(defrule g6rez4
(Q6 3) => (assert (rinka "labai geras"))

)
(defrule g6rez5
(Q6 4) => (assert (rinka puikus))

;Ivertinimu skaiciavimas
; (tai tik pavyzdines taisykles; jos realiai turétuti daug ilges-
nes ir apimti daugybe variantu)

(defrule kiekyb1

(pram_pelningumas "labai geras")(fin_pelningurtialsai
geras")

(bendras_pelningumas "labai geras")(marza "lgbeas")

(short_debt "labai geras")(global_debt "labaiagt)

(long_debt patenkinamas)(likvidumas patenkingmas

(ties_likvidumas patenkinamas)

(fin_islaidos "labai geras")

(or (bendros_islaidos "labai geras")(bendrosidsls pui-
kus))

(prekiu_atsargos patenkinamas)

=>

(assert (kiek_klase "labai geras"))

)
(defrule kiekyb2
(pram_pelningumas patenkinamas)(fin_pelningupaasn-
kinamas)
(bendras_pelningumas patenkinamas)(marza patemniis)
(short_debt patenkinamas)(global_debt patenkisam
(long_debt patenkinamas)(likvidumas patenkingmas
(ties_likvidumas patenkinamas)

(fin_islaidos patenkinamas)
(bendros_islaidos patenkinamas)
(prekiu_atsargos patenkinamas)
=>

(assert (kiek_klase patenkinamas))

)

(defrule kiekyb3
(pram_pelningumas vidutinis)(fin_pelningumasutidis)
(bendras_pelningumas vidutinis)(marza vidutinis)
(short_debt vidutinis)(global_debt vidutinis)
(long_debt patenkinamas)(likvidumas patenkingmas
(ties_likvidumas patenkinamas)
(fin_islaidos vidutinis)
(bendros_islaidos vidutinis)
(prekiu_atsargos patenkinamas)
=>
(assert (kiek_klase vidutinis))

)
(defrule kiekyb4

(pram_pelningumas nepatenkinamas)(fin_pelningumepa-
tenkinamas)

(bendras_pelningumas nepatenkinamas)(marzaareqiad-
mas)

(short_debt nepatenkinamas)(global_debt nepitamias)

(long_debt nepatenkinamas)(likvidumas nepatenkis)

(ties_likvidumas nepatenkinamas)(pram_pelningunmapa-
tenkinamas)

(fin_islaidos nepatenkinamas)

(bendros_islaidos nepatenkinamas)

(prekiu_atsargos nepatenkinamas)

=>

(assert (kiek_klase nepatenkinamas))

)

(defrule kokyb1l
(patirtis "labai geras")(rinkos_padetis "labaras")
(irengimai "labai geras")(personalas "labai géra
(konkurencija "labai geras")(rinka "labai genas"
=>
(assert (kok_klase "labai geras"))

)

(defrule kokyb2
(patirtis puikus)(rinkos_padetis puikus)
(irengimai puikus)(personalas puikus)
(konkurencija puikus)(rinka puikus)
=>
(assert (kok_klase puikus))

)

(defrule kokyb3
(patirtis nepatenkinamas)(rinkos_padetis nef@tamas)
(irengimai nepatenkinamas)(personalas nepatanias)
(konkurencija nepatenkinamas)(rinka nepatenkasgm
=>
(assert (kok_klase nepatenkinamas))

)

(defrule kokyb4
(patirtis patenkinamas)(rinkos_padetis paternkins)
(irengimai patenkinamas)(personalas patenkinpamas
(konkurencija patenkinamas)(rinka patenkinamas)
=>
(assert (kok_klase patenkinamas))

)

(defrule kokyb5
(patirtis vidutinis)(rinkos_padetis vidutinis)
(irengimai vidutinis)(personalas vidutinis)
(konkurencija vidutinis)(rinka vidutinis)
=>
(assert (kok_klase vidutinis))
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Evoliuciniy metod; strategijos ir algoritmai

6 priedas

Metodo ApraSymas Privalumai Trakumai
pavadini-
mas
Genetiniy algoritmy variantai ir strategijos
Binarinis Pasirinkus vetis funkcip bei kinta-| Tai pats paprasausias ir| Binarinis kinta-
GA muosius bei GA parametrus, sugepéengviausiai realizuojamasmuju  atvaizda-
ruojama pradi@é populiacija. Po to rant algoritmas vimas riboja
dama kiekvienos chromosomos et tiksluma, — tockl
(tinkamumo jvertis). Naudojant ta binariniai .CliA
tikrus kryZminimosi ir mutacijos prin nmeir?aggrallatimki;a]:
cipus, p-a3|re_nkamos t_am tlkr_o§ chro_ o- tamieji ;/ra tsti-
somos ir atliekamasyjkryZzminimas ir niai, ty., kai ji
mutacija. Po to atliekamas konvergenici- skagiavimui
jos tikrinimas, t.y., jei pabaigoslgga reikalingas dide{
tenkinama, algoritmo vykdymas ny- lis tikslumas.
traukiamas, ir ggzinamas geriausias Nera  ypatingai
esamos populiacijos sprendimas; Kitu greitas tada, k3
atveju algoritmas kartojamas su naujai leSkomas  miniy
sugeneruotomis populiacijomis tol, kpl mumas _ lokaliai
tenkinama pabaigoslyga. kvadratiniame
regione
Testinis GA | Algoritmas beveik toks pat, kaip ir bj-Didesnis nei binarinio GA
narinio GA, td&iau kintamieji atvaizq tikslumas
duojami ne 0 ir 1 bitais, o realiaisidiKintamyju ir rezultat; saugo-
norimo tikslumo skaiiais jimui reikalinga maziau vietos
atmintyje, kadangi vietoje N
bity sveikojo skaiiaus naudo-
jamas vienas realusis skiis
Greitesnis nei binarinis, ka-
dangi chromosomos neturi
biti iSkoduojamosgvertinimui
pagal vers funkcia
Hibridinis Genetinis algoritmas randa optimalip&enetinio algoritmo nasumas
GA reikSmes region, o lokalus optimizato; apjungiamas su lokalinio op-

rius iesko minimalios reikSés pagal
viena i$ S principu:

1. Naudojamas GA tol, kol jis sttéja,
tada pradedamas naudoti lokalus o
mizatorius. Tikimasi, kad GA tuo mef
yra labai arti globalaus minimumo.

2. GA populiacijai suteikiant tam tikr
lokaly minimuna, rast pagal atsitikti-
nius pradinius populiacijos taskus.

3. Per kiekvien i GA iteraciji naudo-
jant lokalp optimizatoriy geriausiam
vienam ar keliems sprendimams ir p
dedant gautas chromosomas naup
populiacip.

Kaip lokalus optimizatorius gali tbi

timizatoriaus greiiu

Dti-
u

=.

naudojama svorin verés reikSmiy
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Metodo Aprasymas Privalumai Trakumai
pavadini-
mas
funkcija ar Pareto optimizatorius
~Netvar- Sis GA tipas turi skirtingo dydZipGreitesg konvergencija nej Sudtingumas
kingi“ GA | chromosomas bei nepriklaus@ms nuo| iprastuose GA
(Messy GA, | pozicijos genus. Pirmos algoritmo &2 Geri naSumo rezultatai
sutr. mGA) | metu naudojama pradinpopuliacija,
turinti visus galimus #&rimo blokus
apibrezto ilgio populiacijai. Po to kele-
tos populiacii metu naudojamas tik
kryZminimas, kiekvienosyjmetu atme-
tant pug populiacip. Sugretinimo fa&s
metu naudojamos kitos genetnope-
racijos, tokios, kaip pjaustymasut-
ting) ir sujungimas gplicing), tol, kol
randamas priimtinas sprendimas
Paraleliniai | Taikomi, kai reikia naudoti s@tingas| Galimyké naudoti lygiagre{ Sudttinga rea-
GA vertes funkcijas, apimatias sudtingas| ¢ius skaéiavimus lizacija
ir didelio techninio pajgumo skatia- | Didesnis skaiiavimy greitis,| Gali bati reika-
vimus. Pagal kilm ir veikmo poludj | naSumas lingi dideli te-
gali bati iSskirti keletas tip: globalis | Chromosomos gali i iS- | chniniai  iStek-
vienos populiacijos pavaldumo rezimakirstytos i subpopuliacijag liai
GA (global single-population mastef-atskiruose  kompiuteriuose,
slave GA), vienos populiacijos smulki| taip iSbandantvairias kombi-
vienety (single-population fine-graineglnacijas ir apsisaugant nuo
GA) ir daugyles populiacij stambi | vieno ar kel individu domi-
subjekt; (multiple-population coarser navimo
grained GA (Cantu-Paz, 1998) Galimybé rasti kelis sprendit
mus
Kiti evoliuciniai algoritmai
Modeliuo- | Tai atsitiktiniu ieSkojimu paremtas prp-Algoritmas skmingai pritai-| Sudttingas ite-
jamas  at-| cesas, kurio igfa paimta iS sky8y uz- | kytas daugelio problem| ra-ciju skai-
kaitinimas | Salimo ir kristalizavimosi procas Siuo | sprendimui ¢iaus  skalia-
(Smulated | atveju Sildymas reiSkia kintagy | Geresnis naSumas kombinyovimas kiekvie-
annealing) reikSmiy atsitiktini keitima; kuo dides- ty verts funkciu atzvilgiu,| no temperat-
nis Silumos kitimas, tuo didesni atsitikiyginant su lokaliais optimizaf- ros kitimo atve-
tiniai svyravimai. toriais ju bei auksiau-
Galimybé iSvengti sustojimd sios temperat
lokaliame minimume ros nustatymas
Praktiniai rezultatai rodo, kad
jau per baigtip iteracij skai-
¢iu pasiekiami neblogi rezul-
tatai, o labai daznaiglobalin
minimuma.  papuolama ganp
greitai (Simutis, 2005)
Tabu pa- | Kaip ir modeliuojamo atkaitinimo algg-NaSesnis nei SA metodds,
ieSka (Tabu | ritmas, pereina skersai wisprendim | kadangi reikalingas mazesnjis
search) erdw tikrindamas visus einamojpiteracijy skatius
sprendimo ,kaimynus®. Siuo atveju
buwe sprendimairaSomij ,tabu“ sara%
ir sprendimo eigoje daugiau nenagkif
jami.
Spietiaus Algoritmas pagistas pauk8y biriavi- | Lengvai realizuojamas
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Metodo Aprasymas Privalumai Trakumai
pavadini-
mas
optimizaci- | mosi principu. Kaip ir ¢stinis GA, Sis| Mazai paramety, Kkuriuos
ja (Particle | metodas pradedamas nuo pradimpo-| reikia tinkamai nustatyti
swarm op- | puliacijos matricos inicializavimo, tg-Tinkamas spgsti uzdavinius
timization) | ¢iau jis neturi kryZminimosi ir mutacit su sudtingomis verés funk-
jos operacij. Matricos eilués vadina-| cijomis, turirtiomis daug
mos daleimis; jose yra ne binariSkailokaliy minimumy
koduotos kintamju reikSnes. Kiekvie-
na dalet juda verés pavirSiumi greiiu,
kuris, kaip ir daleds pozicija, keliama
pagal geriaugilokaly ir globaly spren-
dima. PSO algoritmas k& gretiy
vektoriy kiekvienai dalelei, po to pride-
da greit prie jos pozicijos ar vers. Jei
geriausias lokalus sprendimas turi gert
mazesn nei globalus sprendimas tyo
metu, geriausias globalus sprendimas
keiciamas Sia lokalaus sprendimo
reikSme.
Skruzdziy Sis metodas paremtas tuo, kad skedzdGalimybe iSspesti sudtingas| Algoritmas
kolonijos lés randa trumpiausikelia iki maisto| problemas efektyvus tik sy
optimizaci- | palikdamos feroman pédsak, kuriuo lokaliu optimi-
ja (Ant co- | iki maisto seka ir kitos skruztes. zatoriumi
lony optimi- | Skruzetlé, randanti trumpiausi kelia, Pirmalaile
zation) sukurs stipregn feromony pédsak, konvergencijai
kuriuo seks kitos skruztks. neoptimai
sprendim
Saltinis: sudaryta autoriaus pagal (Haupt R., Ha8. 2004), Simutis (2005)
Genetinio algoritmo kryZminimosi ir mutacijos strategijos ir metodai
Metodo pavadi- | ApraSymas Privalumai Trakumai
nimas
.Ruletés rato" | Apskatiuojama visos populiacijosNesudtingas realizaj Chromosom jveriy
principas chromosom tinkamumo jveriy | vimas sklaida, t.y., didel
(angl. fitnessep suma S, po to iS in- skirtumai tarp reiks
tervalo [0; S] iSrenkamas atsitiktinjs miy. Jei geriausio
skatius r. Po to sk&iuojama popu- chromosomos rodikli
liacijos chromosom tinkamumo sudaro dided dal su-
ivertiy suma s iki tol, kol ji nevirsija mos, yra labai maZzg
r; jai virSijus r, gaZinama tuo mett galimybiy, kad busg
esanti chromosoma parinktos kitos chro
mosomos
Parinkimas Visos populiacijos chromosomg@sV/isos chromosomogLétas argjimas prie
pagal reitinga | pirma ,sureitinguojamos*” ir jos gay-gali bati parinktos sprendimo  (konver|
(rank selection) | na jvercius pagal savo reitirng(blo- gencija)
giausios reitingas lygus 1, geriausios
— chromosom populiacijoje skaiiui)
Ramios hisenos| Kiekvienoje generacijoje keletas ,geDidelé dalis chromoq Galimybe prarasti
pasirinkimas ry* (su aukstais tinkamumgverciais) | somy gali pereiti i kit | chromosomas su Qg
(Steady-State chromosom parenkamos naujgskarty, kas reiSkia greit riausiaisjvertinimais
Selection) chromosomos formavimui. Tuometesnius ska&iavimus
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Metodo pavadi-
nimas

AprasSymas

Privalumai

Trakumai

kai kurios chromosomos su Zemtis
i

tinkamumo jveriiais paSalinamos
naujai sukurta chromosom&eliama

iju vieta.

Elitizmas

Kai kurios chromosomos su auk3taigenkliai didesnis gef

tinkamumo jveriais pirma kopijuo-
jamos i nayj populiacip, o likusi jos
dalis kuriama auk3au apraSytaig
metodais

netinio algoritmo na
Sumas, kadangi g€

riausias rastas sprep-
dimas apsaugotas nyio

praradimo

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal (Obitko, 1998).

106



Sistemoje naudojamduomenm apraSymas ir duomerbazs schema

7 priedas

Ataskaita Santrumpa ApraSymas
Pelno ataskaita | salesinc Pajamos iS pardavm
Sales income
otherinc Kitos pajamos
Other income
grossinc Bendrosiogplaukos
Gross income
costofg Parduatprekiy ar paslaug kaina
Cost of goods sold
randd Tyrimai ir pttra
Research and development
deprec Nuvegjimas
Depreciation
totalop Bendros veiklos iSlaidos
Total operation expenses
nonrecc Neperiodiss [eSos balanse
Nonrecurring items
interest ISlaidos pakanoms
Interest expenses
totalint Bendros iSlaidos petanoms
Total interest expenses
grossop Bendrosios veiklos pajamos
Gross operating expenses
unusual Netiktos pajamos
Unusual income
pretax Pajamos prieS mokass
Pre-tax income
adjust Pajam patikslinimai
Adjustments to income
inctax Pajam mokestis
Ingome tax
netincome Grynasis pelnas
Net income
sharesav Vidutié akcijos kaina
Shares average
eps EPS
EPS
epscont Dabartinis (continued) EPS
Continued EPS
epsdilut EPS Diluted
DilutedEPS
dividend Dividendai
Dividend
Balansas cash Grynieji pinigai
Cash
shorti Trumpalaiks investicijos
Short-term investments
receive Debitorias siskaitos
Receivables
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Ataskaita Santrumpa AprasSymas
inventory Preki atsargos
Inventory
assetcur Trumpalaikis turtas
Other Current Assets
assettot Bendras dabartinis turtas
Total Current Assets
netprop Grynoji gamybimi fondy nuosavyb
Net property plant and equipment
longinv llgalaikes investicijos
Long-term investments
assetlong Kiti ilgalaikiai aktyvai
Other long-term assets
goodwill Prestizo vedtir nematerialiosios vertyis
Goodwill and intangibles
totassets Bendrieji aktyvai
Total assets
accpay Tiekjy isiskolinimas
Accounts payable
debshort Trumpalaikigbiskolinimai
Short-term debt
liabcurr Kiti dabartiniaisipareigojimai
Other current liabilities
debtlong llgalaikiaisiskolinimai
Long-term debt
liablong Kiti ilgalaikiai isipareigojimai
Other long-term liabilities
liabtotal Bendrijsipareigojimai
Total liabilities
stockpref Privilegijuotosios akcijos
Stocks preferred
equity Bendrasis kapitalas
Common equity
liabshare Bendrisipareigojimai ir akcinink kapitalas
Total liabilities and shareholder's equity
average VidutiniSkai emitugtakcijy
Average shares outstanding
marketcap Rinkos kapitalizacija

Market capitalization

pricetoshare

Kainos ir akaiskatiaus santykis periodo gale
Price to share (end of period)

Nezinomi  pa-| Whoknows_1 Whoknows_1

rametrai (tyri- | Whoknows_2 Whoknows_2

muose nenau- whoknows_3 Whoknows_3

dojami) whoknows_4 | Whoknows_4

ISvestiniai  ro- | likvid Trumpalaikis/likvidumo koeficientas
dikliai Current ratio

Trumpalaikis turtas / Trumpalaikigipareigojimai
assetcur/debshort

liabinventory

Trumpalaikij isipareigojimy ir inventoriaus santykis
Current liabilities to inventory ratio

Trumpalailkés skolos/inventorius

liabcurr/inventory
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Ataskaita Santrumpa AprasSymas
totalliab Visijsiskolinimai grynai vertei
Total liabilities to net worth ratio
Visi jsiskolinimai / gryna veét
Liabtotal/assetlong
collection Surenkimo periodo koeficientas

Collection period ratio
Gaunamos pajamos / pardavimai x 365 dienos
salesinctostofg*365

salesinventory

Pardavimir inventoriaus koeficientas
Sales to inventory ratio
Grynieji metiniai pardavimai /inventorius
Sales/inventory

assetssales

Turto ir pardavikoeficientas
Assets to sales ratio
Bendras turtas / Grynieji pardavimai
assettot/salesinc

salescapital

Pardavimai ir grynagitatinis kapitalas
Sales to net working capital
Pardavimai / grynasistatinis kapitalas
salesinc/equity

accountssales

Meékmu ir pardaviny koeficientas
Accounts payable to sales ratio
Mokejimai / Grynieji pardavimai
accpay/salesinc

quickratio

Greitas koeficientas

Quick ratio

(Gryni pinigai + gautinos_pajamos) / trumpalaikgipareigojimai
(cash+salesinc)/debshort

ros

Pardavim graza

Return on sales ratio

Grynasis pelnas atskais mokesius / Grynieji pardavimai
netincome/salesinc

roa

Turto gaZza

Return on assets (ROA) ratio

Grynasis pelnas atskais mokesius / Visas turtas
netincome/assettot

ronw

Grynosios veés gnza

Return on net worth ratio

Grynasis pelnas atskais mokesius /Grynoji verg¢
netincome/equity
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10g_data

PK |id INTEGER
tickers

. 2 | tickerID INTEGER

PKFKL |d INTEGER 1 | quarter TINYINT
11 ticker VARCHAR()  BO—— 1 salesinc DECIMAL(8,2)
company [VARCHAR(100) otherinc ng:mx(g?
12 siccode  [VARCHAR(10) grossinc (8.2)
. costofg DECIMAL(8,2)
13 |r1dustry TINYINT randd DECIMAL(8.2)
4 lth TINYINT deprec DECIMAL(8,2)
totalop DECIMAL(8,2)
nonrecc DECIMAL(8,2)
interest DECIMAL(8,2)
models totalint DECIMAL(8,2)
) grossop DECIMAL(8,2)
PK |d INTEGER unusual DECIMAL(8,2)
pretax DECIMAL(8,2)
date DATETIME adjust DECIMAL(8.2)
11| mid TINYINT inctax DECIMAL(8,2)
mitext LONGVARCHAR netincome | DECIMAL(8,2)
name VARCHAR(255) sharesav DECIMAL(8,2)
description | LONGVARCHAR eps DECIMAL(8,2)
attributes | LONGVARCHAR epscont DECIMAL(8,2)
rmodel VARCHAR(20) 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
4 |incomedata |DATE

whoknows_3 | DECIMAL(8,2)
whoknows_4 | DECIMAL(8,2)

I5 |[year_qtr TINYINT
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Pagrindini; Siuolaikiniy DBVS privalumai ir tikumai

8 priedas

MS  AC- | VISUAL MYSQL POSTGRES | FIREBIRD | MS SQL | ORACLE
CESS FOXPRO |4.1 QL 7.2 2.0 SERVER 9
6.0 2000
Priemonés IS 4] A
kiirimui
Platforma Windows Windows Windows, | Windows, | Windows, | Windows Windows
Linux, Linux, Linux, kitos
BSD, kitos| BSD, kitos| OS
0S 0S
Sparta Vidutiné Greita pa-| Viena spar-{ Gera Gera Didel Didek
ieSka diausiy
Kaina™ Vidutine®™ | Vidutine Nemokama,| Nemokama,| Nemokama,| Didelé Didek
Open Sour-{| Open Sour{ Open Sour-
ce ce ce
SQL standarto | Specifinis | Specifinis Nepilnas® Pilnas Specifinis | Pilnas Pilnas
palaikymas'’ | MS Access | VFP Firebird
Patikimumas Stabili Nestabili Stabili Stabili Stabili Labai &tia | Labai stabi-
li li
Darbas su di-| Nelabai Vidutinis- Geras Labai gerag Geras Labai gefas Labaig
deliu duomemny | tinkamas kas
kiekiu
Daugelio varto- | Nelabai Nelabai Labai geras| Labai gera Geras Labai geras Labas(
tojy palaiky- | tinkamas tinkamas
mas
DB serverio | Néra,  bet| Nehitinas® | Néra, yra| Bitinas Nera, yra| Batinas Bitinas
bitinyb é darbui  rei- embedded® embedded
kalingas galimyhke galimybe
MS Access
Administravi- Nesudatin- | Nesudatin- | Nesudatin- | Sudttingas | Nesuétin- | Sudttingas | Sudtingas
mas gas gas gas gas
Kiti aspektai Papildomos| Papildomos
SQL ogali-| SQL gali-
mybeés myheés

Saltinis: sudaryta autoriaus.

!> Jei kaina iki 1000 Lt, laikoma vidutnjei daugiau - didel
' parduodamas tik kartu su MS Office

" Turimas galvoje vidinis SQL dialektas
'8 Serverio procettas ir vartotojo funkcijasiser Defined Functionsr uzklausas uzklausose (subqueries) galima kurti

tik nuo 5 versijos.

19 Jei MS FoxPro naudojama tik kaip aplikadijirimo aplinka, tada priklauso nuo serverio
2 Galimyb: platinti kartu su aplikacija kaip jos dakai nereikalingas serveris
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Sukurtos sistemos realizacijos vartotojsajos pavyzdziai

Duomemy redagavimo ir Salinimo modulio langai

Fa

Kompaniju ir birZos kody sgrasas

irinkite puslapj: |1 'I

9 priedas

Birfos kody d Zid = — P—
TreeSLam s Rl o S BirZzos kodas |Kompanija SIC kodas | [Pramonés Zaka
FrenEy dusmrEy TR AGRICULTURE, FORESTRY, AND FISHING 0 = Redaguoti |§a|inti
AGRICULTURAL PRODUCTION - CROPS 100 = Redaguoti |§a|inti
Duomeny importavimas —
Cash Grains 110 = Redaguoti |Sa|int|
STiEET Wheat 111 = Redaguoti |§a|intl
== rr=c Rice 112 73 Redaguoti |§a|intl
Corn 115 I3 Redaguoti |§a|inti
Modeliy redagavimas ir perZiira
Soybeans 116 73 Redaguoti |§a|intl
P Cash grains (not elsewhere classified) 119 73 Redaguoti |§a|intl
Field Crops (Except Cash Grains 130 73 Redaguoti |§a|intl
Cotton 131 = Redaguoti |§a|intl
Tobacco 132 I3 Redaguoti |§a|inti
Sugarcane and sugar beets 133 73 Redaguoti |§a|intl
Irish potatoes 134 73 Redaguoti |§a|intl
Field crops, except cash grains (not elsewhere classified) |139 = Redaguoti |§a|intl
Vegetables and Melons 160 73 Redaguoti |§a|intl
'Vegetables and melons 161 = Redaguoti |§a|inti
Fruits and Tree Nuts 170 = Redaguoti |§a|intl
Berry crops 171 73 Redaguoti |§a|inti
r_ E—— Finansiniai ketvirciu/ mety duomenys
Filtruoti pagal birZos koda:l AGRICULTURAL PRODUCTION - CROPS ;I
Birfos kody duomeny perZidra Pasirinkite puslapi: Iﬁ
. . Y - - Parduoty B T
Finansiniy duomeny perZidra Birzos Pajamaos _— PR | Wy | Tyrimail Bendros||Neperiodinés|| ., _., Bendr
kodo |ketvirtisfis [KRoS |Bendrosios prekiu oy Nuvertgjimas|[veiklos e o [S12id0
Duomeny importavimas jin] pardawvimuy : kaina pletra iZlaidos paldkz
1339 |4 1822.00 -17.00 |[780.00 1042.00 ||232.00 |0.00 232.00 ||0.00 0.00 i0.00
Modeliai 1340 |3 5818.00 0.00 1154.00 4664.00 |43.00 |294.00 43.00 -9.00 66.00 66.00
1341 |3 978.40 -3.80 640.90 337.50 148.50 |[0.00 148.50 ||0.00 0.00 0.00
Testavimas
1342 |3 1.30 0.00 0.30 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Modeliy redagavimas ir perdiara 1343 3 193.20  |[-10.30 |[67.30 125.90 |[0.00 |[[4.10 0.00 |[o.00 0.00 14.10
1344 |2 56.00 0.10 0.00 0.00 0.00 0.70 0.00 0.00 0.00 0.20
Apie 1345 |3 62.00 -0.10 20.10 41.90 0.00 0.70 0.00 0.00 0.60 0.60
1339 ||1 1z12.00 -26.00 |[591.00 621.00 175.00 ||[0.00 175.00 ||52.00 0.00 6.00
1347 |2 0.50 0.10 0.30 0.50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1348 |3 245.60 -1.10 21.80 223.80 0.00 3.70 0.00 0.00 0.00 4.60
1349 |4 3.40 0.00 -0.50 3.90 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
1350 ||2 0.90 0.00 0.30 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1351 ||3 49.60 0.00 3.90 45.70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.70 0.70
1352 ||3 3.50 1.30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.50 0.50
1353 ||3 0.00 0.00 0.00 0.00 1.10 0.00 1.10 0.00 0.00 0.00
1354 |3 47.40 -0.10 6.00 41.40 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1355 ||3 §90.20 0.00 416.60 473.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.30
1356 ||3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1357 ||3 2350.00 -22.00 |[634.00 1716.00 ||122.00 |0.00 122.00 ||0.00 0.00 3.00
1358 |4 0.70 0.10 0.50 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10
Duomeny importavimo iS CSV failo modulio langy pavyzdziat
e _ Pasirinkite CSV failg su duomenimis:
Duomeny pergilra ir redagavimas _
| Browse... Importuoti

Duomeny importavimas

Autorius Paulius Danenas, 2007-2008
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Pasirinkite atitinkamus duomeny stulpelius:

Autorius Paulius Danenas, 2007-2008

Imoniy duomem importavimo dialogo pavyzdys

Pasirinkite atitinkamus duomeny stulpelius:

Autorius Paulius Danenas, 2007-2008

Finansinip duomem importavimo dialogo pavyzdys
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SVM paremty modeliy kiarimo, testavimo, perziaros ir redagavimo modulio langy pavyzdziai

Sukurto modelio pateikimas:

| Rezultatai | | Atraminiy vektoriy sarasas | | Apmokymo proceso istorija |

SVHM tipas: nu_svc

Kernelio tipas: rbf

y parametras: 0.01

Klasiu skaicius: 2

Klasiy Zymeés: 0 1

Bendras atraminiy vektoriy skaicius: 26
rho: 125.56

Tikimybé A: 0.12117419879796246
Tikimybé B: -2.155866562222182
Atraminiy vektoriy skaicius:

0: 13 1: 13

—Issaugoti modelj
Modelio pavadinimas:
Iman, REF kernel, nu=0.005
Aprasymas:
Altman diskriminantinis modelis, RBF kernel, nu=0.005,
gamma=0.01, kiti standartiniai parametrai

IZsaugoti I

| Rezultatai | | Atraminiy vektoriuy saragas | | Apmokymo proceso istorija |

-
Atraminio vektoriaus koeficientas: 447392.4266666667 ﬂ
Fajamos i£ pardavimy 0.004670716887376996
Kitos pajamos -0.002133633729138938
Bendrosios |plaukos 0.006150215499331573
Parduaty prekiy ar paslaugy kaina 0.003723780289023118
Tyrimai ir plétra 0.043574124219460594
Nuvertejimas -0.0012637087757223805
Bendros veiklos islaidos 0.04462575194100743
MNeperiodinés |&é2os balanse -5.002763079036964E-4
1Zlaidos palikanoms -0.0010048092902181893
Bendros iglaidos palikanoms -7.806890837035548E-4
Bendrosios veiklos pajamos 4.2210654177919383E-4
MNetikétos pajamos -6.824456018974936E-4
Fajamos prieg mokesdius 0,343264279229324E-4
Fajamy patikslinimai 6.05071866248414E-4
Pajamy mokestis 1.0357928464645415E-4
Grynasis pelnas 0.0011898344818144415
Viduting akcijos kaina 0.0011983871811030733
ERPS 3.45886295896914914E-4
Dabartinis (continued) EPS 3.8354344344578093E-4
EPS Diluted 3.8445743785362526E-4
Dividendai -8.429897445570952E-4
Grynieji pinigai 0.0153823178741658502
Trumpalaikes investicijos -4.5857434262070503E-4
Debitorinés sgaskaitos 6.127099802000374E-4
Frekiy atsargos 0.011936904375497347 ﬂ

Rezultatai | | Atraminiu vektoriu sarasas | | Apmokymo proceso istorija |

Modelio apmokymeo log'as

57
*

optimization finished, #iter = 0

C =-1230.632729406587

obj = 977.1583140780682, rho = 0.70637423897894581
nsW = 20, nB5V = 20

Total nSV = 20

ES

optimization finished, #iter = 0

C = -6601.954156419085

ob] = 3883.8844914300175, rho = 0.22144613871126415
nsW = 20, nB5W = 20

Total nSV = 20

<p=Warning: wrong number of cross validation, non-using any by default</p=
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7 Sukurty modeliy sarasas

S|

Pasirinkite puslapi:

1D [Sukidrimo data Pavadinimas Aprasymas
10 2008-01-21 Altman, 1000 Altman, first 1000 records Redaguoti |§a||nt|
11 2008-01-21 Zmijewski, all attributes Zmijewski, 500 records, all attributes Redaguoti |§a|inti
14 2008-01-21 Altman allattr Altman, all attributes, 5000 records for training Redaguoti |§a|inti
15 2008-01-21 Altman full-10000 Altman, used all attributes and 10000 records for training Redaguoti |§a|inti
16 2008-01-21 Springate full-20000 Springate model, all attributes, used 20000 records for training Redaguoti i
17 2008-01-21 Altman all rbf Used: Altman model, REF for kernel, all atributes, 20000 instances for training Redaguoti
19 2008-01-22 Altrnan full polynomial ;Jﬁaa:tl_“fglz?la_n model, polynomial kernel function, 10000 instances from database, Redsaquoti  |Salinti
=5 e m—
20 5008-01-22 altman full sigmoid ;J;;e:i:‘lj_:uf;lt_man model, sigmoid kernel function, 10000 instances for training, all Redsauati S alinti
as i —
21 2008-01-22 Springate full palynomial Uf‘a:‘: Springate model, all atributes, 10000 instances used for training, palynomial Redaquoti Ealinti
. " - L ree Springate model, used 10 attributes, which also include the ones that are used in Ty
22 2008-01-22 Springate 10 attributes the orginal Springate model. 20000 instances are used for training Redaguot] zalinti
23 2008-01-26 [Altman noprob rbf sed: Altman model, 5000 instances, no probabilities option, RBF kernel Redaguoti |§a||nt|
24 2008-01-26 Altman noprob sigmoid [Altman, used 5000 instances, sigmoid kernel function, no probabilities option Redaguoti |§a||nt|
25 2008-01-26 [Altman noprob polynomial Altman, first 5000 instances, polynomial kernel function, no probablities option Redaguoti |§a|inti
26 2008-01-26 Altman polynomial 5 Altman maodel, polynomial kernel, all instances, degree of kernel equal 5 Redaguoti |§a|inti
29 2008-04-03 Altman, 5000, normalized Egmiﬂ? modelis, pirmi 5000 jrady, visi rodikliai, normalizuoti duomenys, tiesinis Redsaquoti  |Salinti
ernelis i S—
. Altman, all ratios, normalized, ||Altman rizikos modelis, 5000 jrady apmokymui, standartiniai SVM parametrai, Ty
3t 2008-04-08 5000 records normalizuoti duomenys Redzguot \zalinti
e Altman, 9364 records, - R N e mrmle b de ) rameters Zalinti
32 2008-04-08 normalized, scaled, all ratios Altrman, 9364 records, normalized, scaled, all ratios , default SWM parameters Redsguoti Salinti
. Springate, 5000 records, all Springate diskriminantinis modelis, 5000 A raRilz, visi rodikliai, standartizuoti CIT
34 2008-04-28 ratios, standartized data duomenys, standartiniai SVM parametrai Redzguot |zalinti
A Zmijewski, all ratios, 5000 Zmijewski diskriminantinis modelis, 5000 A rafi&z2, visi rodikliai, standartizuati 2
5 2008-04-26 records, standartized data duomenys, standartiniai SVM parametrai Redequotl | Salinti
A [Altman, 5000 records, all Altmaneo diskriminantinis modelis, 5000 irasu, polinominis kernelis, standartizuoti =
38 2008-04-26 ratios, polynomial duomenys, standartiniai SWVM parametrai, visi rodikliai Redaguotl \Salinti
. Springate, polynomial kernel, |[Springate diskriminantinis modelis, polinominis kernelis, 5000 irasu apmaokymui, Ty
37 2008-04-28 5000 records, all ratios visi rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai SWM parametrai Redzguot \zalinti
e Zmijewski, polynomial kernel, ||Zmijewski diskriminantinis modelis, polinominis kernelis, 5000 irasu apmokymui, AT
32 2008-04-26 5000 records, all ratios visi rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai SWM parametrai Redaguoti || Salinti
. [Altman, RBF kernel, 5000 Altman diskriminantinis modelis, REF kernelis, 5000 irasu apmolkoymui, visi T
40 2008-04-28 records, all ratios radikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai WM parametrai Redzguot |zalinti
A Springate, REF kernel, 5000 Springate diskriminantinis modelis, REF kernelis, 5000 irasu apmokymui, visi 2
41 2008-04-26 records, all ratios rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai S¥M parametrai Redsguot \Zalinti
A Zmijewski, RBF kernel, 5000 Zmijewski diskriminantinis modelis, RBF kernelis, 5000 irasu apmokymui, visi =
42 2008-04-26 records, all ratios rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai WM parametrai Redzguotl \Zalinti
. Altman, sigmoid kernel, 5000 ||Altman diskriminantinis modelis, sigmoidinis kernelis, 5000 irasu apmokymui, visi Ty
43 2008-04-28 records, all ratios rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai VM parametrai Redzguot |Salinti
e Springate, sigmoid ker Springate diskriminantinis modelis, sigmoidinis kernelis, 5000 irasu apmokymui, ST
s 2008-04-26 5000 records, all ratios visi rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai SWM parametrai Redsauot | Salinti
A Zmijewski, sigmoid kernel, Zmijewski diskriminantinis modelis, sigmoidinis kernelis, 5000 irasu apmaokymui, =
45 2008-04-26 5000 records, all ratios visi rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai SWM parametrai Redzguotl \Zalinti
el " - ernrde linagr |SPANgate diskriminantinis modelis, 9364 irasai apmokymui, standartiniai SVM 2
46 2008-05-16 Springate, 9364 records, linear narametrai, tiesine kernelio funkcija Redaguoti Salinti
47 2008-05-19 Altman , linear kernel, c= Altman, tiesinis kernelis, 5000 irasu apmokymui, c= Redaguoti |§a|inti

Autorius Paulius Danenas, 2007-2008

Modelio 45 duomenu redagavimas

Modelio ID:
Sukdrimeo data:

Modelio pavadinimas:
Apragymas:

Maudoti rodikliai:

Rizikas modelis klasiy formavimui:

Maodelio tekstas:

45
2008-04-26

IZmijewsk\, sigmoid kernel, 5000 records, all ratios

Zmijewski diskriminantinis modelis, sigmoidinis kernelis, 5000 irasu apmokymui, wisi
rodikliai, standartizuoti duomenys, standartiniai SWM parametrai

|sa|e5inc, othering, grossing, costofg, randd, deprec, totalop, nonrecc, interest, totalint, grossop,

Zmijewski

lsvm_type nu_svc
kernel_type sigmoid
gamma 0.01

coefl 0.0

nr_class 2

total_swv 250

rho -1.2106105596662142
label 01

probA 0.0253575817431556
probB -0.3535464381168423
nr_sv 125 125

sV

460.7164211683756 0:0.005856883771905628 1:-0.002192111299439739 2:0.009512914601505275
3:0.00429746233549926 4:0.038084792688879474 5:-0.0014667627097960584
6:0.0380847926858679474 7:-1.6006952067854247E-4 &:-
636628084617858E-4 10:5.980426571464932E-4 11:-6.326235285239582E-4

.0012390486102804375 13:9.184513396904739E-4 14:3.4403861048888713E-4
15:0.001471636333590401 16:0.001175456103869793 17:2.2926626366013636E-4
18:2.767994131658967E-4 19:2.7166460116120146E-4 20:-5.015164499665003E-4
21:0.011433490536809534 22:-4,970605628635411E-4 23:7.021720337005635E-4
24:0.012096087493924783 25:0.012006139171342103 26:0.016841869663105028 LI

.0010102013166527609

Saragas || iRodyti mude_liu duamenis I Palkeisti | Atfauldti pakeitimus

Modelio testavimo rezultatpavyzdys

Autorius Paulius Danenas, 2007-2008
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Duomeny importavimas

Modeliai

Testavimas

Modeliy redagavimas ir perZiira

Apie

Probabilities | | Statistics

The name of the used model: Altman, REF kernel, nu=0.01, gamma=0.3

Total number of records used for evaluation: 50000
Rizikos modelis klasiy reiksmiy formavimui: Altman

Bendras modelio vertinimo rezultatas
Mean squared error : 2.82006

Squared correlation coefficient : 24.2905816817546584
Accuracy = 90.516% (45408/50000) (classification)

Klasé 0:

Recall TP: 0.1403180542563143 |

False positive rate (FP): 0.07506488729026589 Prediction
True negative rate (TN): 0.9249351127097342

False negative rate (FN): Negative | | Positive
Precision (P): 0.0392362019 26 Actual

F-Measure: 250620.62551103838

Geometric means (g-means): 0.07419937676300664 | Negative | 45258 | 3873
0.36025695851214195
| Positive | 919 | 150
Klasé 1:
Recall TP: 0.5249351127057342
False positive rate (FP): 0.8596519457436857 | Prediction

True negative rate (TN): 0.1403180542563143

False negative rate (FN): 0.7998693379730941 Negative | | Positive
Precision (P): 0.9800983173441323 Actual

F-Measure: 2.1503943518115406E9 150

Geometric means (g-means): 0.95211725971957372
0.36025695851214195

| Negative

| | 919
| Positive | 3673 45258

Bendras jvertinimas:

Micro-aweraging bendras tikslumas:0.90816
Micro-aweraging bendras recall:0.5
Macrn-averanina hendras tikslumas:n.n

Autorius Paulius Danenas, 2007-2008

Prognozuojama Tikslas T

reikiéme

[ e Y Y e I e Y e e Y e Y e Y o O e Y e Y e Y e N o O e O e Y e e Y e O e Y e Y

=]

[ e e e e Y e e e e e e e e o Y O o O e e Y e e e Y e

ikimybe Tikimybe -
0 1
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,91 0,09
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,84 0,16
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21
0,79 0,21 L|
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