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IVADAS

2008 m. ir 2010 m. kilusios finansinés krizés parodé, kad aktualus tikslesniy
metody bei ju kiirimui ir taikymui skirty irankiy kredito rizikos vertinimui kiirimas.
Kredito rizikoje pagrindinis uzdavinys yra tikimybés, kad skolininkas negebés jvykdyti
Isipareigojimy numatytu laiku, jvertinimas, kas tuo paciu leidzia sumazinti visy pinigy
praradimo tikimybe. Tokiy jsipareigojimy sumazinimas yra kritinis rizikos valdymui ir
optimaliam kapitalo suformavimui finansinése institucijose, atsizvelgiant i tai, kad Basel
IT susitarime apibréziamuose reguliavimo standartuose kapitalo valdymui skiriamas
ypatingas démesys. Sis susitarimas reglamentuoja bei pateikia gaires ir kredito vertinimo
modelio kiirimui bei naudojimui, su tuo susijusiy duomeny saugojimu bei prieiga prie ju,
su kredito rizika siejamy riziky jtakos vertinimui. Taigi teisingy, efektyviy,
reglamentuoty bei tiksliy kredito rizikos vertinimo modeliy kirimas yra sudétingas
uzdavinys, esminis kiekvienai finansinei institucijai, kuris sprendziamas ivairaus
detalumo lygmenyse, iskaitant finansinio instrumento tipa, modeliavimo metodus
(statistiniai, ekonometriniai, matematiniai, intelektiniai ir t.t.). Vienas i§ placiausiai
naudojamy metody yra klasifikavimas, einamuoju metu placiai tiriamas bei apraSomas
ivairiose publikacijose. Atraminiy vektoriy masinos (angl. Support Vector Machines,
sutr. SVM) einamuoju metu yra vienas i§ plaiausiai kuriamy, tiriamy bei taikomy
klasifikavimo metody problemy jvairiose probleminése srityse sprendimui, pasitlytas
Vapnik (Cortes, Vapnik, 1995; Vapnik, 1998) ir toliau vystomas bei apraSytas Scholkopf
ir kt., Cristianini ir kt., Baesens, van Gestel ir kt., Mangasarian ir kt., Huang ir kt., Lai,
Yu ir kt., Chang ir kt., Steinwart ir kt., Joachims darbuose. Jis naudojamas klasifikavimo
problemy {vairiose srityse, tokiose, kaip bioinformatika ir skai¢iuojamoji biologija
(Yang, 2004; Ben Hur et al., 2008), dokumenty klasifikavimas (Joachims, 1998; Khan et
al., 2010), ir kt. sprendimui. Nuolat sitilomi jvairtis biidai, apjungiantys SVM su Kkitais
metodais, ar modifikuojantys standartini SVM algoritma, siekiant gauti geresnius
rezultatus. Balthazar (Balthazar, 2006) teigia, kad SVM pagristas modelis naudojamas ir
praktikoje, kredity reitingus kuriancios ir teikian¢ios Standard & Poor‘s kompanijos
naudojamuose algoritmuose. Sio metodo sudétingumas, analitiniai, skai¢iuojamieji bei
kirimo aspektai smarkiai apsunkina Sio metodo taikyma realiy uzdaviniy sprendimui,

taip sudarydami , klasifikavimo metodo ekspertams* jvaizdj. Siame darbe siekiama istirti



Siuo metodu grindziamus modelius, ju kiirima bei taikyma, identifikuoti pagrindinius
metodo sunkumus, pasitilyti naujus sprendimus, kuriy pagrindu galéty biti kuriami nauji

metodai ar modeliai tiek kredito rizikos sri¢iai, tiek ir kitoms sritims.

Tyrimo problema

Kaip jau pastebéta jvade, $i tema pladiai tirlama ir svarbi finansinéms
institucijoms, nors SVM pagristy algoritmy kiirimas yra aktualus visam dirbtinio
intelekto, skai¢iavimo ir modeliavimo mokslui. Sio tyrimo rezultatai gali biti pritaikyti
praktiSkai, iskaitant ir sukurty metody integravima intelektualia sprendimy paramos
sistema, skirta tiek moksliniams, tiek ir verslo poreikiams. Augantis atvirai prieinamy
bei tarpusavyje susiety duomeny (angl. Linked Data) kiekis sudaro prielaidas juy
1Snaudojimui, papildant ar patikslinant jau esamus metodus bei { juos integruojant naujas
Zinias, apjungiant jau egzistuojancias ekspertines zinias ar turima patirt], iSreikSta
lingvistiniais terminais ar skaitinémis reik§mémis, su turimais duomenimis. Siame
kontekste tampa svarbi ir integracija su semantinio Ziniatinklio standartais, ypac
finansinés srities. Taigi Kita svarbi problema yra tyrimy, orientuoty i intelektualiy
sprendimy paramos sistemy kiirima, apimantj finansiniy standarty ir struktiiry, tokiy kaip
XBRL (Extensible Business Reporting Language), trilkumas. Sie standartai palaikomi ir
Basel 1l reglamentavimo, kadangi jie uZztikrina aiSky ir struktirizuota finansinés
informacijos pateikima, taigi ju integracija svarbi visame Siuolaikiniame finansiniy
sprendimy paramos procese. Sprendimo paramos sistemos karkaso projektavimas bei
kiirimas, apimantis ir metodinius dalykus, taip pat yra aktualus programinés irangos
inZinerijos mokslui, kadangi jis pateikia moderny poziiiri 1 sudétingy iSskirstyty
daugiakomponenciy sprendimy paramos sistemy inzinerija, kuris ateityje gali biiti toliau

vystomas bei tobulinamas.

Tyrimo objektas

Sis darbas skirtas intelektiniy kredito rizikos vertinimo bei bankroty
prognozavimo metody, grindziamy atraminiy vektoriy masiny (angl. Support Vector
Machines, sutr. SVM) klasifikavimo metodais, tyrimui. Antrinis $io tyrimo objektas yra
karkasas intelektualiy sprendimy paramos sistemy kiirimui, apimantis sitilomus bei

panaSius metodus, finansinius standartus, projektavimo ir kiirimo metodika, galima



realizavimo scenariju.

Tyrimo tikslas ir uzdaviniai

Tyrimo tikslas yra pasiiilyti metoda(-us) atraminiy vektoriy masiny klasifikavimo
metodu grindZiamo modelio kredito rizikos vertinimui kiirimui, naudojanti turimus
finansinius duomenis bei turimus jveréius, iSreiSkiamus klasémis (pavyzdziui,
ekspertinius vertinimus). Kitas tikslas yra sukurti karkasa intelektualiy kredito rizikos
srities sprendimy paramos sistemuy kirimui, integruojant; finansinius standartus,
komponentus, budingus tokio pobudZio sistemoms, siilomu klasifikavimo metodu
grindziamus sprendimus, pasitilyti tokiy sistemy projektavimo ir kiirimo metodika bei
galima realizavimo scenarijy.

Siam tikslui pasiekti sprendziami tokie uzdaviniai:

1. ISnagrinéti statistinius, ekonometrinius nei dirbtinio intelekto metodus, skirtus
kredito rizikos vertinimui, pagrindinius einamuoju momentu sukurtus bei ankstesnius
sprendimus kredito rizikos sri¢iai, grindZziamus §iais metodais, nustatyti ju pagrindinius
privalumus.

2. Sukurti intelektiniais metodais grindziama klasifikavimo metoda ar metodus
tiriamai problemai.

3. Atlikti sukurty klasifikavimo metodu eksperimentini jvertinima, iStirti bei
ivertinti gautus rezultatus.

4. Istirti Situo metu sukurty finansiniy sprendimy paramos sistemy struktiiras,
reglamentavima bei reikalavimus tokiy sistemu kiirimui, finansinius standartus, ju tikslus
bei taikymo sritis, nustatyti ir, esant poreikiui, pasitlyti ju integravimo bei taikymo
intelektualioje sprendimy paramos sistemoje kredito rizikos vertinimui integravimo bei
taikymo modelius.

5. Suprojektuoti ir sukurti intelektualiy sprendimuy paramos sistemy kredito
rizikos vertinimui karkasa, apimanti siilomus metodus, pagrindinius tokio pobiidzio
sistemy komponentus, finansiniy standarty integracija, galimus projektavimo, kiirimo bei
realizavimo scenarijus.

6. Realizuoti sprendimy paramos sistema, naudojant sukurta karkasa.



Tyrimy metodika ir jrankiai

Tyrime naudoti tokie metodai: bendrasis pazinimas (tyrimo uzdaviniy ir tiksly
formulavimas, informacijos rinkimas bei analiz¢; apibendrinimas, i§vady formulavimas),
bendrieji mokslinio tyrimo metodai, tokie, kaip indukcija, dedukcija, palyginimas
(metody, charakteristiky, panasumy, skirtumy), duomenuy analizé ir modeliavimas;
struktiirizavimas, grupavimas, apibendrinimas, abstrakcija bei pateikimas.

Tyrime pateikiamiems algoritmams ir metodams realizuoti naudoti atvirojo kodo
automatinio mokymosi paketai WEKA, SVM paketai LibSVM ir LIBLINEAR.
Pastarieji, taip pat RapidMiner bei kitos SVM algoritmy realizacijos, buvo naudojami
lyginamojoje analizéje. Techninio skai¢iavimo ir modeliavimo sistema MATLAB buvo
naudojama PSO-LinSVM algoritmo pradiniam karimui, modeliavimui ir testavimui.
Pasitlyty algoritmuy bei metodu tyrimuose naudoti SEC EDGAR duomenu bazés,
apimancios 9365 JAV kompaniju i$ 9 sektoriy 1999-2008 m. finansinius (ketvirtiniy bei
metiniy balansy ir finansiniy ataskaity) rodiklius, poaibiai, UCLA LoPucki bankroty
duomeny baze¢, apimanti 911 realiy JAV bankroty duomenis (i$ ju 253 kompanijos
tiesiogiai susietos su tyrimuose naudojama EDGAR duomeny baze) bei Australijos ir
Vokietijos UCI saugykloje pateikiami kredity duomenuy rinkiniai (atitinkamai 690 ir
1000 irasy). UML ir BPMN notacijos buvo naudojamos metody ir karkaso projektavimo
iliustravimui; projektavimo ir kirimo metodologijos kiirimui naudota Sio darbo autoriaus
pasitilyta UML kalba ir domenu grindziamo projektavimo (angl. Domain Driven Design)
autoriaus Evans rekomendacijomis grindziama notacija. Grafiniam modeliavimui

irankiai naudoti MagicDraw ir Microsoft Visio.

Disertacijos ginamieji teiginiai

1. Hibridinis spie€iaus optimizavimu ir tiesiniais atramos vektoriy metodais
grindziamas klasifikavimo metodas, pasizymintis automatiniu tiesinio klasifikavimo
metodo parinkimu i§ aibés metody su tokiais paciais parametrais, kartu parenkant ir jo
parametrus, gali biiti efektyvus tiek su mazos, tiek ir su didesnés apimties duomeny
rinkiniais.

2. Sukurtas klasifikavimo metodas, apimantis savybiy parinkima, SVM
grindziama klasifikavima bei ,slenkanc¢io lango* testavimo principa, gali biti

naudojamas kredito rizikos vertinimo srities klasifikavimo modelio kirimui bei



testavimui.

3. XBRL finansinio standarto integravimas i finansinés srities sprendimy parama
gali iSplésti modelio kiirimo procesa papildomais duomenimis, jgalinti automatini
standartizuoty ir struktiirizuoty finansiniy duomeny importavima bei modelio kiirima bei
atnaujinima realiu laiku.

4. Struktiira, apjungianti siilomus metodus, finansinius standartus, projektavimo
ir kiirimo metodika, galima realizavimo scenarijy, grindZziama daugiaplatformiskumu bei
nepriklausomumu nuo duomeny Saltinio, yra svarbus jrankis moderniy intelektualiy

sprendimo paramos sistemy kredito rizikos vertinimui kiirimui.

Darbo mokslinis reikSmingumas

Pasitilytas naujas hibridinis klasifikavimo metodas PSO-LinSVM, naudojantis
spieCiaus optimizavimu grindziama procediira automatiniam tiesinio SVM
Klasifikatoriaus parinkimui. Skirtingai nuo ankséiau pasitlyty panasiy euristiniu
optimizavimu ir SVM grindziamy metody, pasiiilytas algoritmas parenka ne branduolio
funkcijos parametrus, taciau pati tiesini SVM klasifikavimo metoda kartu su
sudétingumo ir poslinkio parametrais 1§ aibés tiesiniy SVM klasifikavimo metody su
Siais parametrais. Patikrintas sitilomo metodo efektyvumas klasifikuojant jvairaus dydzio
duomenis. Sis metodas gali biti naudojamas sprendZiant klasifikavimo problemas
ivairiose srityse (finansuose, bioinformatikoje ir kt.). Darbe pasitlytas kredito rizikos
vertinimo metodas, grindziamas iSoriniais ekspertiniais, paremtais diskriminantiniais
modeliais, vertinimais, turintis savybiu atrinkima, klasifikavima bei slenkanc¢io lango
principu pagrista testavima. Skirtingai nuo anksCiau pasitlyty metody, pasitlytas
metodas leidzia atlikti testavima, naudojant ne duomeny dalj, o vieno ar daugiau
sekanCiy periodyu duomenis, tai padeda patikrinti modelio veiksnuma keliuose
sekancCiuose perioduose; taip pat pazymétinas ir kontekstas, kuriame Sis metodas buvo
tiriamas — didelis naudoty duomeny kiekis bei ju matiSkumas, integracija su iSoriniais
Saltiniais bei standartais, kas panaSaus pobiidZio tyrimams iki §iol nebuvo biidinga,
taciau tampa aktualu vis labiau augant prieinamy informaciniy Saltiniy kiekiui ir juose
pateikiamy duomeny apimciai. Pasitilytas komponentinis karkasas bei jo pagrindu
kuriamos sistemos projektavimo ir kiirimo metodika aktualiis programinés irangos

inzinerijos mokslui, kadangi jie apraso iSskirstyty komponentiniy skaitinio intelekto



metodais grindziamy sprendimy paramos sistemuy struktiira, pagrindinius komponentus
bei kiirimo procesus, naudojant tiriama sistema kaip atveji studijai, pagal komponentinés
programinés jrangos inzinerijos principus bei modernias metodikas, kas leidzia

palengvinti ju kiirima.

Darbo praktiniai rezultatai

Sukurti FS-SVM ir FS-SVM3WT™™! metodai gali naudojami susieti iSorinius
reitingy duomenis ar ekspertinius jvertinimus su jau esanciais finansiniais, operaciniais
ar rinkos duomenimis, naudojamais kredito rizikos vertinime, siekiant identifikuoti tarp
ju esancias vidines priklausomybes bei esminius faktorius, taip pat nustatyti esminius
duomeny taskus (atraminius vektorius), formuojancius ar esancius Salia skiriamosios
plokstumos. Sukurti metodai taip leidzia realizuoti eksperting patirti kaip modeli, kuris
gali buti perkeltas ir naudojamas aplinkoje nepriklausomai nuo eksperto buvimo. Toks
modeliavimo principas naudingas ir jvertinant atvejus, kuriy nebuvo jmanoma jvertinti
ekspertiniu budu dél trikstamy duomeny ar atsirandanciy neapibréztumuy.

Sukurtas klasifikavimo metodas, grindziamas tiesiniais SVM ir spieciaus
intelektu, gali buti naudojamas spresti klasifikavimo problemas jvairiose srityse, kuriose
gali bti i$skirti esminiai pozymiai ar faktoriai, leidziantys formuluoti tokias problemas.
Sukurtas karkasas ir nuo platformos ir duomeny Saltiniy nepriklausomas jo realizavimo
scenarijus gali buiti naudojamas kurti modernias iSskirstytas, sudarytas i§ didelio
komponenty skaiCiaus bei apimancias keleta konteksty Kkredito rizikos vertinimo
sprendimy paramos sistemas su integruotais finansiniais standartais. Tokiy sistemy
projektavimo ir kiirimo metodika, pateikiama kaip Sio karkaso dalis, gali biti adaptuota

bei taikoma ir kity (finansy, inZinerijos ir t.t.) sri¢iy sprendimy paramos sistemy kiirimui.
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DARBO SANTRAUKA

Atraminiy vektoriy masSinos

Atraminiy vektoriy masinos (angl. Support Vector Machines, sutr. SVM) yra
statistinio mokymosi teorija, sukurta Vapnik ir Chervonenkis, pagristas metodas;
teoriniai S§i0 metodo aspektai placiau aprasyti (Vapnik, 1998). Pirma syki Sis metodas
aprasytas (Cortes, Vapnik, 1995); véliau jis buvo placiai naudojamas jvairiy objekty
atpazinimo, klasifikavimo ir regresijos uzdaviniy sprendimui jvairiose srityse, tokiose,
kaip bioinformatika, finansai, dokumenty klasifikavimas, vaizdy atpazinimas ir kt.

Esminis Sio metodo ypatumas netiesinis n-matés jeigos erdves atvaizdavimas
kitoje (galimai didesniy matavimy) erdvéje, leidzianciai suformuoti tiesing skiriamaja
hiperplok$tuma. Tuo paciu metu minimizuojama empiriné klasifikavimo klaida bei
maksimizuojama geometriné riba; dél Siy priezas¢iy SVM daznai dar vadinamas
maksimalios ribos klasifikatoriumi (angl. maximum margin classifier). Formaliai $i

uzdavini galima suformuluoti taip (Vapnik, 1998): jei duotas empiriniy duomeny
vektorius (x,,v,), (X,, Y,), ... (X, ¥,) € xx{+1}, %, €R",y. e{-1,1}, y — 2Zymiy (angl.

labels) vektorius, ieSkoma sprendimo funkcijos f,,(x)=1y;, i = 1..n. PanaSumas tarp y ir

y gali bati formaliai aprasytas kaip branduolio funkcija k: yx y —> R, (x,x) — k(x, X,
kurios rezultatas yra realus skaiCius, apraSantis panaSuma tarp X ir x*. Taigi ieSkoma
skiriamosios hiperplokStumos, minimizuojan¢ios ribing klaida; §i hiperplokStuma
aprasoma kaip atraminiy vektoriy (tasky, kuriems ir tik kuriems Lagranzo funkcija
nelygi 0) aibé. Branduolio funkcija naudojama, siekiant i$ netiesiskai atskiriamy taSkuy
suformuoti kita vektoring erdve, kurioje tiesinis atskyrimas jmanomas. Populiariausios
branduolio funkcijos, naudojamos praktikoje, yra tiesing€, polinoming, radialinés bazés
(RBF), sigmoidiné¢ (Chang, Lin, 2001), nors gali buti naudojamos ir kitos, specialiai
probleminei sriciai sukurtos funkcijos.

Klasikinis Vapnik aprasytas SVM algoritmas (dar zinomas kaip C-SVC)

apibréZziamas kaip kvadratinio optimizavimo uzdavinys (Chang, Lin, 2001):

1 2 !
min [/ +C;§i

st y,(W'g(x)+b)>1-¢,,¢ >0,i=1.., N
kur C apibrézia kompromisa tarp maksimalios ribos ir minimalios klasifikavimo klaidos.
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Sprendimas apibréziamas kaip funkcija (4(x) - w)+b=0.Véliau, remiantis Siuo algoritmu
sukurta daug SVM algoritmy ir modifikacijy: v—SVC (Scholkopf et al., 2000), nuoseklus
minimalus optimizavimas (angl. Sequential Minimal Optimization, sutr. SMO) (Platt,
1999), maziausiy kvadraty SVM (Suykens, Vandevalle, 1999), SVM"-" (Joachims,
2001), BSVM (Hsu, Lin, 2002), esminiy vektoriy masinos (angl. Core Vector Machines,
sutr. CVM) bei ju maziausiy kvadraty versija CVM-LS (Tsang et al., 2005), sferiniy
vektoriy masinos (angl. Ball Vector Machines, sutr. BVM) (Tsang et al., 2007),
transduktyvis SVM (Keerthi, 2005), potencialiniai SVM (Hochreiter, Obermayer, 2006)
ir kt. Siy metody detalesnis apra§ymas pateikiamas darbe. Dar viena svarbi klasifikatoriy
klas¢ yra tiesiniai SVM Kklasifikatoriai, apraSyti (Fan et al, 2008). Pastebétina, kad ju
formuluoteés skiriasi nuo klasikinio tiesinio SVM, be to, jie orientuoti 1 darba su
didesniais duomeny kiekiais ir pasizymi. Sie klasifikatoriai véliau naudojami darbe.

Pastebétina, kad originalus SVM algoritmas skirtas binariniam klasifikavimui,
ty., vy, e{-1,1}. Siekiant ji naudoti keleto klasiy (y €[1,2,.., N]) klasifikavimo problemy
sprendimui, naudojami one-vs-all (OVA), one-vs-one (OVO), Crammer-Singer metodai
(Crammer, Singer, 2000; Debnath et al., 2004); ju formuluotés pateikiamos darbe. Darbe
remiamasi ,,vienas prie§ visus® (one-vs-all) strategija.

Apzvelgiant programines S$iy metodu realizacijas, pastebétina, kad apzvelgiami
metodai realizuoti skirtingomis programavimo kalbomis, be to, trilksta brandziy
programiniy pakety, apimanc¢iy dauguma SVM algoritmy bei realizacijy Tai Zenkliai
apsunkina lyginamaji §iy metody tyrima bei jy tarpusavio apjungima

Atlikus atraminiy vektoriy metodo analizg, i$skirti tokie jo privalumai:

e Uzdavinio konvertavimas i kvadratinio programavimo uzdavini leidzia iSvengti
lokaliy minimumy ir gauti globaliai optimaly sprendima;

e Parametry erdvés kontrolé, naudojant optimaly ribini parametra;

e Qeri klasifikavimo rezultatai, lyginant su panasiais metodais;

e Persimokymo, prisitaikymo prie duomeny, architektiiros parinkimo bei
testavimo problemy i§vengimas;

e Plati tyrimy baze¢, daug algoritmy bei modifikacijy;

e [Slygiagretinimo galimybé (Chang et al.. 2007).

Kaip pagrindiniai §io metodo trilkumai i$skiriami tinkamy parametry parinkimo
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problema, létas testavimas, realizacinis sudétingumas, poreikis skaiciavimuy istekliams,
orientacija | binarinj klasifikavima, kas apsunkina darba su daugiau nei 2 klasiy

duomenimis, bei brandZiy programinés jrangos pakety, orientuoty i §§ metoda, trikumas.

Kredito rizikos vertinimo ankstesni tyrimai

Finansinés rizikos vertinimas yra viena svarbiausiy problemuy finansy valdyme
tiek analitikui, tiek investuotojui, tiek ir finansinei institucijai, kadangi yra siekiama
identifikuoti pagrindinius parametrus, apibréziancius kiekybinj rizikos, prisiimamos
investuojant ar skolinant pinigus, kieki — rizikos kieki, iSreiSkiama galimo praradimo
apimtimi, bei kokybe, apibiidinama praradimo tikimybe. Kiekis gali biiti apribojamas
apribojant prisiimamy riziky apimti, tuo tarpu kokybés vertinimui naudojamos ivairios
priemongs, iskaitant ir skolininky reitingy sudaryma. Kredito rizika ypatingai svarbi
bankams, kadangi ji apibudina paskoly portfelio valdymo, kuris paprastai sudaro
didziausia banko aktyvy dali, kokybeg; nuo efektyvaus kredito rizikos valdymo tiesiogiai
priklauso banko akcininky pelnas bei banko finansiniy praradimy kiekis. Pati kredito
rizika gali biiti apibiidinama kaip praradimai, patiriami banko, kai viena 1§ pusiy negali
ivykdyti savo jsipareigojimuy (Kancerevy&ius, 2004). Si rizika gali biiti patiriama
ivairiuose lygmenyse: instrumenty (obligacijos, opcionai, ateities sandoriai, paliikanos),
skolininky (individualiis asmenys, kompanijos, vyriausybés) ir t.t. Kredito rizikos
vertinimas dar Zinomas kaip kredito analizé; Zmonés, atliekantys §i procesa, apibiidinami
kaip kredito analitikai.

Sios problemos vertinimui naudojama jvairiy metoduy, tokiy, kaip 5-C (Character,
Capital, Capacity, Collateral, Cycle (or Economic) Conditions) taisyklé¢ (Saunders,
Allen, 2002; Anderson, 2007), vidinis reitingais grindziamas modelis (Saunders, Allen,
2002), kredito reitingai. Pagrindiniai rodikliai, apibréziantys rizika kiekybiSkai, yra
nemokumo tikimybé (angl. Probability of Default, sutr. PD), kredito pozicija
isipareigojimy nejvykdymo atveju (angl. Exposure at Default, sutr. EAD), atgavimo
rodiklis (angl. Recovery Rate), nuostolis nemokumo atveju (angl. Loss Given Default,
sutr. LGD), brandumas (angl. Maturity) (Balthazar, 2006; van Gestel, Baesens, 2009).
Kita placiai naudojama priemoné yra skolininky reitingavimas, suteikiant jiems vidinius
ar iSorinius reitingus. Vidiniai reitingai suteikiami paciy kreditoriy, atsizvelgiant {

ankstesng paskoly istorija bei finansing skolininky biiklg. ISoriniai reitingai suteikiami
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pripazinty kredito rizikos vertinimo kompaniju, tokiu, kaip Fitch ratings, Moody s,
Standard & Poor's, Dunn & Bradstreet, ir patvirtina subjekty reputacija, finansinius
pajégumus bei galimybe laiku jvykdyti nominalios vertés bei paliikany mokéjimus
paskolos suteikimo atveju. Taip pat taikomos statistiniu bei matematiniu modeliavimu
grindziami struktdriniai, sumazinto formos, VaR (Value at Risk) bei mirtingumo rodiklio
modeliai (Allen, 2002; Elizalde, 2006a; Elizalde, 2006b). Struktiriniais modeliais
grindziami placiai paplite komerciniai KMW/Moody’s (Merton OPM), KMV’s Credit
Manager ir Moody‘s RiscCalc kredito rizikos modeliai (Allen, 2002). Sie modeliai darbe
pladiau nenagrin¢jami, taCiau pateikiamas ju palyginimas su automatinio mokymosi bei
statistiniais klasifikavimo metodais, sudarytas pagal (Balthazar, 2006).

Kredito vertinimo balais (angl. scoring) metu yra skaifiuojamas kredito
ivertinimas (angl. credit score), naudojant apie skolininka turima informacija. Siam
tverCiui gauti naudojami jvairiis metodai, apraSomi ir pateikiamame darbe. Pirmieji
tyrimai siejami su statistiniais diskriminantinés analizés (Altman, 1968; Springate, 1978;
Altman, 2000), probit analizés (Zmijewski, 1984), logistinés regresijos (Ohlson, 1980),
pavojaus (angl. hazard) analizés (Shumway, 2001) metodais. Taip pat tirti bei taikyti ir
hibridiniai skaitinio intelekto metodai, tokie, kaip neuroniniai tinklai (Wong, Selvi,
1998; Vellido et al., 1999; Wong et al., 2000), taip pat ir saviorganizuojan¢iy neuroniniy
tinkly tipas (Kaski et al., 2001; van den Berg, 2006; Merkevicius et al., 2007),
neraisSkiyjy tinkly (Piramuthu, 1999; Mahotra, Mahotra, 2002), neraiSkiyju SVM (Hao et
al., 2007; Hao et al., 2008; Chong, 2008), siurks¢ios aibés (Lv, Peng, 2008; Zhou et al.,
2008) bei juy ir SVM hibridiniai metodai (Wang et al., 2007; Wang et al., 2008; Ping,
Yongheng, 2011). Sie metodai trumpai taip pat apZvelgiami paciame darbe bei SVM
grindziamy tyrimy kredito rizikoje analizéje (Danenas, Garsva, 2009).

Kita aktuali problema, kuriant tokio tipo modelius, yra finansiniy duomeny
panaudojimas bei rodikliy atrinkimas. Remiantis Saltiniais, identifikuota 20 grupiy
kintamyjy, kurie gali biiti naudojami kurti kredito rizikos vertinimo modelius
klasifikavimui; pastebétina, kad kai kuriy grupiy rodikliai aktualis tik tam tikry reitingy
kiirimui (pavyzdziui, politiniy rodikliy grupé labiau atspindi vyriausybiy ir valstybiy
veikla. Atsizvelgiant 1 duomeny prieinamuma bei naudojamy duomeny pobiidi, darbe

apsiribojama kompanijy vertinimu pagal ju finansinius rodiklius.
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Spie€iaus optimizavimas ir jo pagrindu sukurtas algoritmas
Spieciaus intelekto metodai grindziami jvairiy biitybiy kolektyvine socialine
elgsena bei jos sinchroniniy veiksmy modeliais. Spieciaus optimizavimas (angl. Particle
swarm optimization, sutr. PSO), pasitlytas Kennedy (Kennedy, 1995), yra efektyvus
metodas sudétingy optimizavimo problemuy su daug lokaliy minimumuy sprendimui,
grindziamas paukséiy biirio elgesiu, ieskant maisto atsitiktinai tame pagiame plote. Siuo
atveju kiekvienas sprendimas (dalel¢) atitinka paukst], jo santykinis atstumas nuo
ieSkomo objekto, apibréziamas tinkamumo (angl. fitness) funkcija. Visos dalelés turi
viena funkcijos verte, apibréZiama optimizuojama funkcija, bei judrumo (angl. velocity)
parametru, apibrézianc¢iu judéjimo krypti bei atstuma. Visos dalelés iteratyviai atlieka
paieSka sprendimy erdveje, sekdamos tuo metu optimalia tinkamumo funkcijos vertg
turinCig dalele. Kiekvienos iteracijos metu kiekvienos dalelés tinkamumas kei¢iamas
pagal du ekstremumus: dalelés rasta optimaly sprendima ir viso spieciaus rasta geriausia
sprendima. Pagrindiniai Sio metodo parametrai yra spieCiaus dydis, iteracijy skaicius,
judruma jtakojantys koeficientai ¢; (kognityvinis, dar jvardijamas kaip nostalgijos) ir C,
(socialinis, dar apibiidinamas kaip pavydo), taip pat inercijos svorio faktorius (Kennedy
et al., 1995; Engelbrecht, 2007). Nors (Kennedy et al., 1995; Engelbrecht, 2007) pateikia
rekomendacijas $iu judrumo koeficienty nustatymui, tadiau jis priklauso nuo
sprendziamo uzdavinio, tod¢l tyrimuose $ie parametrai pasirenkami pasirinktinai.
PSO-LIinSVM. Atlikta tiesiniu SVM algoritmy analizé leido identifikuoti ju
bendruAtsizvelgiant | tiesiniu SVM bendrus parametrus, sukurtas hibridinis
klasifikavimo metodas, naudojantis spieciaus optimizavimo tiesinio SVM Kklasifikavimo
ir jo parametry metodo parinkimui. Siuo atveju dalelé P = <p;;p,;ps> apibréziama kaip:
Py — sveikaskaité (angl. Integer) reiksmé, atitinkanti klasifikavimo algoritmq
p, — realioji reiksmé, C parametras
ps —realioji reiksmé, poslinkis (angl. bias) parametras
Tinkamumo funkcija apibréZiama kaip teisingy teigiamy reikSmiy santykio
rodiklio (angl. True Positive Rate, sutr. TPR) rodikliy sumos maksimizavimas, siekiant

subalansuoti klasifikavimo rezultatus nesubalansuotiems duomeny rinkiniams:
fo =STPR =S _— 1,
fitness Z i Z FNI + TPI

kur N¢ yra klasiy skai¢ius, TP; — teisingai identifikuoty ,,teigiamy* reik§miy skaicius i-
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tajai klasei, FN; — neteisingai identifikuoty ,,neigiamy* reikSmiy skaicius i-tajai klasei.
TPR reikSmés gaunamos, naudojant kryZminio validavimo metoda. Sitlomame
algoritme taip pat atsizvelgiama ir | judrumo ribotumo (angl. velocity clamping)
problema (Engelbrecht, 2007). Kadangi optimalus sprendimas galimas tik idealaus
Klasifikavimo atveju, apsiribojama geriausio sprendimo paieSka, todél algoritmas
vykdomas iki tol, kol nebelieka ger¢jimo jo klasifikavimo naSume. Pastebétina, kad
vidinis algoritmy Zzyméjimas néra svarbus tikslumui, kadangi komponenté p,
inicializuojama visoje paieskos erdvéje, naudojant atsitiktines reikSmes i§ intervalo,
aprasancio §1 kodavima, o pats optimizavimas atlieckamas pagal SVM klasifikavimo
modelio Siame taSke nasuma. Jis gali buti priklausomas nuo atsitiktiniy skaiciy
generatoriaus, naudojamo algoritmo realizacijoje ar sistemoje. Pastebétina, kad paciam
kodavimui yra keliamos tam tikros salygos — Zyméjimui turi buti naudojamos
sveitaskaités neneigiamos reik§més, einancios viena po Kitos (t.y., Clyin< Pit < clnax, S(i)
= i+h kiekvienai p; reikSmei Pj;).Veikimo naSuma gali jtakoti ir daleliy skaicius,
naudojamas PSO optimizavimo procediiroje — kuo didesnis daleliy skai¢ius naudojamas,
tuo geriau padengiama galimy sprendiniy erdvé, taciau tuo paciu proporcingai auga ir
skai¢iavimui reikalingy iStekliy poreikis.

Tolimesniuose tyrimuose naudojamas toks tiesiniu SVM algoritmy kodavimas:

0 -- L2-regularized logistic regression (primal)

1 -- L2-regularized L2-loss support vector classification (dual)

2 -- L2-regularized L2-loss support vector classification (primal)
3 -- L2-regularized L1-loss support vector classification (dual)

4 -- L1-regularized L2-loss support vector classification

5 -- L1-regularized logistic regression

6 -- L2-regularized logistic regression (dual)

Pagrindiniai  PSO-LinSVM algoritmo parametrai yra spiecCiaus dydis n,
kognityvinis koeficientas c;, socialinis koeficientas c,, maksimalus iteracijy, po kuriy
algoritmas baigia darba, skaiCius bei iteracijuy, po kuriy algoritmas nutraukia darba,
negeréjant rezultatams skaicius, C ir nuokrypio parametry intervalai bei klasifikatoriy
saraSas (Cia apibréziamas intervalu, atsizvelgiant i ju vidini kodavima).

PSO-LinSVM(n, c1, c2, rangeC, rangeBias, terminate_iterations, max_iterations)
k <3 (number of dimensions in particle, representing different SVM classifiers as described above)
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perf<—[]

cd«{ilcl,, <i<cl,.cl,.ZieZ.c_ Z}
global fitness «— 0

term_iterations < (0

t—0 number of iterations
P « Init(n) Initialize a 3-dimensional swarm
for vp, e P

Px1 < clmin + round(rand(0,1) * (Clipay - Cliin))
Py2 < Clmin + rand(O,l) * (Cmax - Cmin)
Px3 < brmin + rand(O,l) * (bmax - bmin)

Yo P
repeat
if no_iterations = max_iterations return SVM(yp);
for vp, eP set the personal best position
f(Xp) —evalSVM(py1, Pra, px3)
if f(xo) < 9(t) set the global best position
Yp < Xp;
term_iterations « / no need to terminate, continue searching
else

term_iterations « term_iterations + 1
T f(y,)<f( y=v,
for vp, ep
for j=1:k
Vmax < i X(Rmax, j = Rmin,j) Maximum allowed velocity
if(j=1)
Vmax «— round(Vmax);
v, (t+1) =v; (t)+round(c, x rand(0,1)x(y ; () - x,; (1)) + ¢, x rand(0,1)x (¥ ; () - X ; (1)) )
else
v, (t+1) <= v, () +c, xrand(0,1)x (y ;1) - x,; (1)) +c, x rand(0,1)x (¥;(t) - x,; ()
v, (t+1) — (v (t+1) <Vmax?y (t+1): Vmax)
X, +1)«x,(O)+V, (t+1)

vt +1)e{ yp(0), if fx (t+1)) < f(y, ()
P y,(t+21),if f(x,(t+1))> f(y,())
if Xp2(t+1) > Clias
Xpl(H_]) <« Clin;
if sz(t+1) < Cmin)
XpZ(H_]) <« Crin;
§(t) <= min(f (yo(t)),.... £ (¥, (1))
t—t+1]
until (term_iterations < terminate_iterations);
return SVM(y,)

Rezultatas: Optimalus tiesinis SVM Kkilasifikatorius SVM(y,)

Algoritmas 1. PSO-LinSVM algoritmas

Judrumo ribotumui pagerinti skai¢iuojamos maksimalaus leidziamo judrumo
Vmaxj reikSmes kiekvienai dimensijai. Tai atliekama ivertinant paieskos erdvés J dali;
siillomame algoritme Sios reik§més skai¢iuojamos kaip
R

= %08

YRy 1 +IR

min, max, j |

Kur Rpinj yra j-osios dalelés dimensijos minimali reikSmé, Ryaxj— JOs maksimumas.
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Eksperimentiniai §io algoritmo tyrimai atlikti su laisvai prieinamais Vokietijos ir
Australijos kredity duomeny rinkiniais MATLAB aplinkoje, naudojant Optimization
pakete esantj modeliuojamojo atkaitinimo (angl. Simulated Annealing) algoritma, Chen
MATLAB aplinkoje sukurta PSO realizacija bei lyginant sukurta klasifikavimo metoda
su LibSVM ir LS-SVM pakety nasumu. Tikslumas vertintas, naudojant du skirtingus
metodus tinkamumo funkcijos formavimui: tiksluma bei TPR rodikliy kiekvienai klasei
suma. Naudotas 5 zingsniy kryzminis validavimas bei 7:3 santykis duomeny padalijimui
1 mokymo ir testavimo rinkinius (t. y., 70% duomeny naudojama mokymui). Taip pat
naudotas panasus | PSO-LinSVM evoliucinis tiesiniy SVM klasifikavimo metodas
(Danenas, Garsva, 2012a; Danenas, Garsva, 2012b), kurio esminis skirtumas susijgs su

realizacija — skirtingai nuo sitilomo algoritmo, tai vien realigsias reik§mes naudojanti

VErsija.
1 lentelé. PSO-LinSVM Klasifikavimo rezultatai Vokietijos kredity duomeny rinkiniui

Tinkamumas pagal tiksluma Tinkamumas pagal TPR suma

Klas. [® Klaidy | TPR, | TPR, | Klas. C Klaidy | TPR; | TPR,

metodo | parame | rodikli metodo | param | rodikli

kodas tras s kodas etras s
LIBLINEAR +DS | 0 46 0.214 | 0.897 [ 0527 |0 46 0.214 | 0.897 | 0.527
PSO-LinSVM 3 14.808 | 0.187 | 0,894 | 0634 |3 14.808 | 0.187 | 0,894 | 0,634
Spieciaus optimizacija
LIBLINEAR 5 99,274 | 0,197 | 0,894 | 0,602 | 7 96,112 | 0,233 | 0,797 | 0,699
LibSVMTEF - 0,014 0,197 | 0,903 | 0591 | - 0,016 | 0,217 | 0,874 | 0,581
LibSVMS9mod - 2,885 0,247 | 0,889 | 0581 | - 11,406 | 0,380 | 0,720 | 0,613
LS-SVM™Y - 8,659 0,330 | 0,763 | 0,462 | - 2,859 | 0,490 | 0,536 | 0,452
LS-SVMREF - 4,674 0,217 | 0,889 | 0548 | - 3944 [ 0,240 | 0,870 | 0,516
Modeliuojamasis atkaitinimas
LIBLINEAR 6 76,788 | 0,203 | 0,884 | 0,602 | 5 85,577 | 0,200 | 0,874 | 0,634
LibSVMREF - 0,013 0,207 | 0,889 | 0,581 | - 0,012 | 0,200 | 0,889 | 0,602
LibSVMS9mord - 19,520 | 0,297 | 0,966 | 0,140 | - 10,932 | 0,273 | 0,908 | 0,387
LS-SVM™Y - 9,969 0,357 | 0,720 | 0,473 | - 0,138 | 0,363 | 0,705 | 0,484
LS-SVMTEF - 2,198 0,240 | 0,894 | 0462 | - 5752 | 0,230 | 0,870 | 0,548

1 lenteléje pateikiami PSO-LinSVM  metodo rezultatai, gauti atliktus
klasifikavima su Vokietijos kredity duomenu rinkiniu. Kiek netikétai optimizuotas
tiesinis SVM Kklasifikavimo metodas parodé geriausius rezultatus tikslumo bei atskiry
klasiy atpazinimo atzvilgiu; panaSius rezultatus parod¢ tik netiesinis LibSVM
klasifikatorius, naudojantis RBF branduolio funkcija. Tai, kad Sie klasifikatoriai parodé
geresni nasuma, nei tiesioginé parametry paieska (LIBLINEAR + DS), irodo, kad
euristikos naudojimas hibridiniuose metoduose panasiy problem sprendimui reikalingas.

Be to, PSO-LinSVM parodé geresnius rezultatus tiek optimizuojant pagal tiksluma, tiek
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pagal TPR rodikliy suma ($iuo atveju tai tas pats klasifikatorius).

2 lenteléje pateikiami PSO-LinSVM, gauti atliktus klasifikavima su Australijos
kredity duomeny rinkiniu. Siuo atveju pastebéta, kad tiesioginis parametry parinkimas
dave geresnius rezultatus, nei SVM su euristiniu parametry parinkimu naudojimas. PSO-
LinSVM rezultatai vél buvo geresni nei kity euristiniu parametry parinkimu grindziamuy

SVM Kklasifikavimo metoduy.

2 lentelé. PSO-LinSVM Klasifikavimo rezultatai Australijos kredity duomeny rinkiniui

Tinkamumas pagal tikslumg Tinkamumas pagal TPR suma

Klas. C Klaidy | TPR; | TPR, | Kilas. C Klaidy | TPR; | TPR,

metodo | param | rodiklis metodo | parame | rodiklis

kodas etras kodas tras
LIBLINEAR+DS | 5 6 0.122 | 0.864 | 0.896 |5 6 0.122 | 0.864 | 0.896
PSO-LinSVM 1 33,606 | 0.126 | 0,853 | 0,901 | 1 33,606 | 0.126 | 0,853 | 0,901
Spieciaus optimizacija
LIBLINEAR 6 15,401 | 0,164 | 0,905 | 0,747 | 6 64,458 | 0,169 | 0,862 | 0,791
LibSVMREF - 0,020 | 0,184 | 0,914 | 0,692 | - 0 0,150 | 0,785 | 0,934
LibSVMS9mord - 20 0,169 | 0,905 | 0,736 | - 9,159 | 0,159 | 0,922 | 0,769
LS-SVM™Y - 3850 | 0,430 | 0,655 | 0,462 | - 3201 | 0430 | 0,690 | 0,418
LS-SVMTEF - 9972 | 0,164 | 0,879 | 0,780 | - 10,327 | 0,164 | 0,879 | 0,780
Modeliuojamasis atkaitinimas
LIBLINEAR 7 0,005 | 0,159 | 0,905 | 0,758 | 2 45,864 | 0,155 | 0,871 | 0,813
LibSVMREF - 0,067 | 0,213 | 0,888 | 0,659 | - 0 0,150 | 0,785 | 0,934
LibSVm®i9moid - 0,119 | 0,179 | 0,897 | 0,725 | - 16,945 | 0,159 | 0,871 | 0,890
LS-SVM™Y - 0,010 | 0,164 | 0,914 | 0,736 | - 0,4 0,193 | 0,897 | 0,692
LS-SVMREF - 2,656 | 0,159 | 0,879 | 0,791 | - 4363 | 0,145 | 0,897 | 0,802

Pastebéta, kad ne vienu atveju tik TPR suma grindziamos tinkamumo funkcijos
naudojimas leido pasiekti maZesnj klaidy rodiklio jvertj. Atsizvelgiant i tai, kad tiesiniai
SVM Kklasifikavimo metodai parodé geresnius rezultatus nei netiesiniai, tolimesniame

tyrime duomeny klasifikavimui nuspregsta remtis sitilomu klasifikavimo metodu.

Tiriamai sriciai tirti siilomas metodas ir jo eksperimentinis tyrimas

Siekiant atlikti tiriamos srities modeliavima, sukurtas modelis, apimantis tokius
zingsnius, kaip klasiy suformavimas pagal ekspertinius ivertinimus, nesant faktiniy
duomeny, duomeny transformavimas i1 pokycius, jei siekiama tirti poky¢iy dinamika,
apmokymo bei testavimo duomenuy rinkiniy suformavimas, reikSminguy atributy

atrinkimas ir kt.
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1 pav. FS-SVM grindziamo Klasifikavimo metodo kiirimo apibendrinta schema

Siekiant problema tirti kaip klasifikavimo problema, ekspertiniai jvertinimai buvo
modeliuojami, naudojant kredito rizikos analizéje paplitusius diskriminantinius Altman,
Springate, Zmijewski, Shumway modelius, t.y., kiekvienas finansiniy duomeny
vektorius buvo jvertinamas, naudojant Siuos modelius, ir gautos reik§més konvertuotos 1
klases. ReikSmingy atributy atrinkimo zingsnis leidzia tiek sumazinti duomeny

daugiamatiSkuma, tiek ir suformuoti nauja finansiniy atributy aibe, kurios pagrindu

20



generuojamas naujas klasifikatorius.

FS-SVM  modelis ir jo realizacija, grindziama diskriminanting analiz¢
naudojanéiu ekspertiniu vertinimu, FS-SVMP* iSsamiau apradytas disertacijos 2.2
skyriuje; $io modelio tyrimo rezultatai pateikiami (Danenas, Garsva, 2010; Buzius et al.,
2010; Danenas et al, 2011). Sio modelio schema pateikiama 1 pav. 2.4 skyriuje
pateikiama jo modifikacija, prapleciant slenkamojo lango testavimu (Danenas, Garsva,
2012a; Danenas, Garsva, 2012b; Danenas, Garsva, 2012c). Siuo atveju kickvienam
me[1,n—k], kur n yra bendras periody skaicius, k — periody skai¢ius, naudojamas
prognozavimui, atlickami tokie zingsniai:

a. Atributy atrinkimo procediiros pritaikymas, siekiant atrinkti reikSmingiausius

atributus bei sumazinti duomeny daugiamatiSkuma;

b. Klasifikatoriaus parametry parinkimas pasirenkant parametrus ar naudojant

euristines procediras ju parinkimui. Taip pat ¢ia gali biti naudojamas

siilomas PSO-LinSVM algoritmas, aprasytas anksciau.

Evaluation Preprocessing Experiment
Iteration Attribute selection Classifier training Testing
initialization
Classifier P
) alitwaluatem|r A = s ina terate
instances ey eature
discriminant [~ ':'n?thEIEd P [ selection
analysis MEIE o lterfte i = Elassifigr
l Holdout testing
Financial | Class el =k
data labels Data imputation B
\L = Classifier E::Ltu?it:;n
Init parameters — | year4n-k p:;?:xg:
start of modeling proces Cleapsed l
dagta
year=1993 k=3 n=9 Validation
using actual —
data
i ik
®
End of modeling process

2 pav. Eksperimento, pagristo FS-SVMP" ir slenkancio lango principu, sekos diagrama

c. Klasifikatorius apmokomas, naudojant pirmy m periody duomenis.

d. Klasifikatorius testuojamas su p periody duomenimis, p e[m+1,m+k]; pe N

2 pav. pateikiama proceso modeliavimo, naudojant S§i metoda, diagrama.
Kiekvienos iteracijos rezultatas yra suformuotas Kklasifikatorius (SVM atveju tai
atraminiy vektoriy aibé) bei atrinkty atributy aibé.

Disertacijoje pateikiami tyrimai atlikti, naudojant §iuos metodus ir jvairius SVM
klasifikavimo algoritmus bei jy realizacijas (LibSVM, LS-SVM, LIBLINEAR, SVYM“9",
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CVM, CVM-LS ir kt.). Kai kurie tyrimo rezultatai pateikiami 2 lenteléje (disertacijoje
pateikiami platesni ir jvairesni tyrimai). Eksperimentas atliktas naudojant EDGAR
duomeny bazes, apimancios JAV kompaniju finansinius duomenis 1§ balansy bei pajamu
ataskaity, gamybos sektoriaus 1999-2008 m. periodo duomenis. Pradinis duomeny
rinkinys apémé 51 santykini finansinj rodikli; savybiu atrinkimo procediira $i skaiciy
sumaZino. Pagrindinés duomeny rinkinio charakteristikos (duomeny kiekis, atrinkty

rodikliy skai¢ius) pateikiami 3 lenteléje.

3 lentelé. Eksperimento duomenuy rinkinio charakteristikos

Year Entries labeled as Total No of selected
Risky (R) Not risky (NR) entries | attributes

1999 1312 537 1849 12

2000 1869 589 2458 15

2001 1753 672 2425 15

2002 1709 777 2486 13

2003 1770 723 2493 14

2004 1920 637 2557 13

2005 1964 660 2624 14

2006 1636 429 2065 14

2007 1545 393 1938 14

2008 483 109 592 14

Total 15961 5527 21487

3 lenteléje pateikiami tyrimo rezultatai, gauti naudojant PSO-LinSVM grindziama
klasifikavimo metoda su slenkancio lango principu. Klasiy sudarymui naudotasi
Zmijewski modeliu. Gauti klasifikavimo rezultatai geri, svyruojantys nuo 86% iki 95%;
be to, aukstos TP (angl. True Positive) ir F-Measure rodikliy reik§més rodo ir gera
atskyrima tarp paciu klasiy. Pastebétina, kad nebuvo vyraujancio SVM klasifikatoriaus —
tai rodo, kad automatinis klasifikatoriaus parinkimo procediira padengé didele dali

galimy sprendimy erdvés.

4 lentelé. Tyrimo rezultatai, naudojant PSO-LinSVM grindziama klasifikatoriy

Training period 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007
Classifier L2-RLR L2-SVM | L2-SVM | L2-RLR L2-SVM | L2-SVM | L2-SVM | L2-SVM
(primal) (dual) (dual) (primal) (dual) (dual) (dual)
C parameter 46,5068 9,4532 20,0452 | 76,0741 1,0000 32,1152 | 40,2581 | 20,4178
Bias parameter -3,5519 9,5337 3,5257 -0,6641 5,2068 6,7547 2,2369 1,3727
Accuracy 95,218 95,46 87,655 94,253 91,679 93,52 86,12 90,372
TP R 0,984 0,977 0,979 0,976 0,967 0,968 0,857 0,990
- NR | 0,869 0,905 0,626 0,841 0,769 0,812 0,878 0,523
s | F- R 0,967 0,967 0,918 0,962 0,945 0,959 0,908 0,944
> | Measure | NR | 0,91 0,926 0,747 0,879 0,824 0,839 0,719 0,667
Accuracy 93,853 95,311 89,367 94,743 92,94 91,744 86,486 -
~ | TP R 0,98 0,972 0,984 0,985 0,969 0,955 0,865 -
s NR | 0,847 0,906 0,62 0,836 0,777 0,771 0,862 -
s | F- R 0,956 0,967 0,933 0,965 0,956 0,949 0,913 -
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Measure | NR [ 0,896 0,918 0,744 0,89 0,821 0,791 0,701
Accuracy 93,908 95,387 90,053 96,373 91,073 92,736 -
TP R 0,967 0,976 0,993 0,99 0,954 0,969
™ NR | 0,87 0,889 0,629 0,863 0,74 0,743
s | F- R 0,957 0,969 0,937 0,977 0,945 0,956
> | Measure | NR | 0,893 0,906 0,762 0,908 0,771 0,790

Siekiant palyginti rezultatus, kitas eksperimentas buvo atliktas su tuo paciu
klasifikavimo metodu, taCiau iteratyviai naudojant vartotojo pasirenkamus
klasifikatorius. Testavimo rezultatai pasirinkti pagal geriausia kiekvieno sugeneruoto
Klasifikatoriaus testavimo rezultaty vidurki. 3 pav. iliustruoja rezultaty skirtumus - jei
PSO-LinSVM grindziamo klasifikatoriaus rezultatai prastesni nei parinkti tiesinio SVM
rezultatai su geriausiais rezultatais (t.y., skirtumas tarp atitinkamy testavimo rezultaty
tikslumo atzvilgiu maziau nei 0), jis atvaizduojamas kaip permatomas stulpelis, kitu

atveju — kaip uzpildytas.

3 pav. Eksperimenty rezultaty skirtumy vizualizacija

Gauti rezultatai rodo, kad skirtumai buvo netolygiis — kai kuriais atvejais PSO-
LinSVM grindziamas klasifikatorius pasieké zenkliai prastesnius rezultatus (>5%
blogesnius nei parinkti vartotojo klasifikatoriai), taCiau kitais atvejais tie skirtumai

nebuvo tokie zenkliis arba PSO-LinSVM grindZiamo klasifikatoriaus naudai.

Intelektuali sprendimy paramos sistema, grindZiama finansiniais standartais, SVM
bei siilomu modeliu

Sprendimy paramos sistemos (sutr. SPS) yra viena pagrindiniy priemoniy, skirty
sprendimo proceso palaikymui {vairiuose lygmenyse: individo, organizacijos,
vyriausybinio. Jy kiirimas bei efektyvus panaudojimas aktualus jau daugiau kaip 40 mety
(Power, 2008). Jos gali buti apibréztos kaip ,,duomenuy modeliavimo bei ataskaity
pateikimo sistema, sukurta specifiniu verslo klausimy ar problemy sprendimuy bei

atsakymuy paieSkai i iSkylancius klausimus® (Raynor, 1999). Hamilton apibrézia SPS
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kaip kompiuterizuota sistema, teikiancia problemu sprendimo bei komunikacijos
galimybes pusiau struktiirizuoty/nestruktiirizuoty uzdaviniy sprendimui” (Hamilton,
2004). Sie apibrézimai rodo, kad SPS skirtos dé¢l didelio duomeny ar susijusios
informacijos, sudétingo sprendimo iSvedimo proceso ar daZny situacijos pokyciu
specifikuojamy uzduo€iy bei sprendimy. Tokiuy sistemy kiirimas daznai yra sudétingas
uzdavinys, kadangi jis gali apimti ne vieng konteksta, probleming sritj, programavimo ar
kiirimo paradigma skirtingy komponenty karimui. Siame darbe pateikiama XBRL
finansiniu standartu grindZiama sprendimy paramos sistema kartu su jos realizavimo

scenarijumi, taip pat pateikiama projektavimo ir kiirimo metodika tokiai sistemai bei

aprasomas sukurtas jos prototipas.
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4 pav. Sukurto SPS karkaso sluoksniné diagrama

Sukurtas karkasas gali buti apibiidinamas kaip daugiasluoksnis komponentinis

modelis, kurio kiekvienas komponentas apraso tam tikro domeno ar jo aspekto
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funkcionaluma. Tokia struktura leidzia atskirti skai¢iavimo bei domeno funkcionaluma,
leidZia pakartotinai panaudoti bei adaptuoti sukurta funkcionaluma kitose sistemose ar
srityse. Be ankstesniuose darbuose pateikty pagrindiniu komponenty — modeliy
saugyklos, duomeny saugyklos, vartotojo sasajos bei veiklos logikos — S§is karkasas
apima ir automatizuota duomeny gavima bei apdorojima, ka jgalina moderniis XML
standartai.

Sitlomas karkasas sudarytas i§ triju pagrindiniy sluoksniy — SVM grindziamo
automatinio mokymosi sluoksnio (SVM-ML sluoksnis), apimancio automatinio
mokymosi algoritmus bei metodus bei $io proceso palaikymui reikalingus procesus,
tokius, kaip informacijos apdorojimas bei atvaizdavimas; duomeny sluoksnio, aprasancio
modeliavimui reikalingus duomenis bei realizuotus modelius bei kredito rizikos
vertinimo sluoksnis (CRE sluoksnis), kuriame realizuotas visas analitiné¢, modeliavimo,
prognozavimo bei vertinimo logika, o taip pat ir vizualizacijos funkcionalumas, siejamas
su kredito rizikos statistiniu bei matematiniu vertinimu. Toks aspekty atskyrimas leidzia

sukurtus ir/ar integruotus modeliavimo algoritmus pakartotinai panaudoti Kkitose
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5 pav. Siiloma pagal sukurta karkasa kuriamos sistemos realizavimo diagrama

Kiti Siame karkase apraSomi sluoksniai yra sasajos su duomenuy Saltiniais,

atvaizdavimo ir informacijos apdorojimo sluoksniai, apibréziami abiejuose SVM-ML ir
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CRE sluoksniuose ir aprasantys atitinkamus, realizuojancius specifini tiems sluoksniams
funkcionaluma, poaibius, taip pat finansinés analizés modeliavimo ir prognozavimo
moduliai, apibrézti kredito rizikos funkcionalumo sluoksniui.

5 pav. pateikiama UML diegimo diagrama kaip siiilomas sukurtu karkasu
grindziamos sistemos realizavimo scenarijus, kuriame atspindimos vykdymo aplinkos
bei infrastruktiira, taip pat technologijos, kuriomis §i sistema gali biti realizuota.
Atsizvelgiant | SVM realizacijy heterogeniSkuma, sistema suprojektuota kaip iSskirstyta
sistema, realizuojama, naudojant Interneto paslaugas. Realizavimui pasirinktos JAVA
technologijos; kaip parodé susijusiy technologiju analiz¢; Sia kalba paraSyti programiniai
karkasai automatiniam mokymuisi ir XBRL funkcionalumui yra brandziausi ir geriausiai
1Sbaigti.

ISskiriami tokie Sio realizacijos modelio ypatumai:

e Nepriklausomas nuo platformos (angl. Cross-platform), atsirandantis i§ XBRL
ir kity XML grindziamy standardy bei JAVA technologiju nepriklausomumo nuo
platformos; C++ kalbai taip pat sukurta daugiaplatforminiy programiniy karkasy, tokiuy,
kaip Qt (Digia, 2012);

e Nepriklausomas nuo duomeny Saltinio — objekty islaikymo (angl. object
persistence) technologijos naudojimas naudojant tarping objektiskai orientuoty uzklausy
technologija leidzia realizuoti sistema beveik nepriklausomai nuo duomeny Saltinio.

Darbe aprasoma ir SPS projektavimui adaptuota projektavimo bei kiirimo
metodika, grindziama domenu grindziamu projektavimu (angl Domain Driven Design,
sutr. DDD) (Evans, 2003) ir savybémis grindziamu kirimu (angl. Feature Driven
Development, sutr. FDD)(Palmer, Felsing, 2002). Domenu grindziamas projektavimas
gerai tinkamas kelis domenus, kontekstus ir/ar aspektus apimanciy sudétingy sistemy
kirimui, todel jis pasirinktas kaip pagrindas SPS, grindZiamos sitlomu karkasu,
projektavimui. [ savybes orientuotas kiirimas yra viena i$ judriojo kiirimo metodiky,
pilnai suderinama su iteratyviu ir augan¢iu modeliais grindZziamu programinés irangos
kiirimo procesu; tai gerai tinka sistemuy, savyje integruojanc¢iu automatinio mokymosi bei
statistinius metodus, komponenty, klasiy ar moduliy kiirimui, kadangi kiekviena savybé
kuriama iteratyviai ir daZnai. Disertacijoje ir (Danenas, Garsva, 2012) Saltinyje

pateikiamas i§samesnis §ios metodikos bei jos sasajos su DDD tyrimas sitilomo karkaso
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6 pav. Sukurto SPS prototipo grafinés sasajos iliutracijos

Einamuoju momentu sukurtas sistemos prototipas, realizuojantis dali duomeny
apdorojimo ir analizés galimybiy, naudojant apraSytus karkasa, projektavimo metodika
bei realizavimo scenariju. Sis prototipas naudoja SEC EDGAR duomeny baze,
apimancia 9365 JAV kompanijy duomenis. Realizavimui naudota PostgreSQL DBVS;
didzioji dalis duomeny apdorojimo ir sukurty modeliy funkcionalumo realizuota,
naudojant Weka karkasa. Kartu pateikiamos sukurty metody eksperimentinés realizacijos
Java kalba, kurios gali biiti integruotos | sitiloma prototipa. 6 pav. pateikiamos sukurto

prototipo vartotojo sasajos iliustracijos.

Disertacijos iSvados
1. Ankstesniy skaitinio intelekto metody ir ju tyrimuy kredito rizikos srityje
analiz¢ leido suformuluoti tokias i§vadas:

a. Einamuoju momentu SVM metodai dominuoja tarp statistiniy ir dirbtinio
intelekto metody tyrimu kredito rizikos srityje ir jprastai parodo panaSius ar geresnius
rezultatus nei panasiis statistiniai ar skaitinio intelekto metodai, todél yra perspektyvis ir
tirtini.

b. Skirtingy autoriy, tirianéiy skaitinio intelekto metodus kredito rizikos
srityje, gautus rezultatus palyginti yra sudétinga, kadangi jie priklauso nuo eksperimente
naudojamy duomenuy, eksperimente naudojamy metoduy, paciy skaitinio intelekto metoduy
realizacijy, eksperimento konfigiiracijos, iStekliy, kurie buvo prieinami eksperimento
metu.

c. Hibridiniai SVM grindziami modeliai jprastai parodo panasius ar geresnius
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rezultatus nei panasis statistiniai, ekonometriniai ar atskiri SVM modeliai.

d. Atraminiy vektoriy masinomis grindziamas metodas turi kelis privalumus,
lyginant su panaSiais metodais, tokius, kaip salyginai paprasta architektiira, galimybé
1Svengti persimokymo ir per didelio prisitaikymo prie duomeny, patekimo 1 lokalius
minimumus i$vengimas, didelis sukurty algoritmy ir jy realizacijuy skai¢ius. Pagrindiniai
jo trikumai yra sudétingas optimaliy parametry parinkimas, brandaus programinio
paketo, apimancio visus ar bent dauguma SVM metodu, kas apsunkina juy tyrima bei
pritaikyma.

e. Finansiniy atributy, kuriuos galima panaudoti modelio savybiy vektoriaus
formavimui, kiekis néra apribotas (analizés metu iSskirta 20 tokiy rodikliy grupiy);
ivairiis tyrimai naudoja skirtingus Siy atributy poaibius. StatistiSkai reikSmingy rodikliy
atrinkimui gali biiti naudojamas poZymiy atrinkimo proceduros zingsnis.

2. Ankstesniy tyrimuy kredito rizikos srityje ir sprendimy paramos sistemy
analiz¢ leido suformuluoti tokias iSvadas:

a. Kredito rizikos vertinimo procesas yra daugiamatis procesas, kadangi
kredito rizikos analizé gali buiti taikoma skirtinguose lygmenyse: finansinis sektorius
(grupé, Saka), finansiniy duomeny periodiSkumas (ketvirtis/metai), skolininko tipas
(individualus asmuo, kompanija, vyriausybé), reitingo tipas, valiuta, globalumas
(nacionalinis, tarptautinis), periodas (trumpas, vidutinis, ilgas). Tokiam vertinimui
sukurtas su sukurtais metodais suderinamas daugiamatés analizés modelis rezultaty
analizei.

b. Diskriminantinés analizés ir logistinés regresijos metodai dazniausiai
naudojami bei taikomi realiy klasifikavimo uZzdaviniy sprendimui kredito rizikos srityje.
Altman, Springate, Zmijewski, Ohlson modeliai nagrinétoje literatiroje minimi kaip
populiariausi ir dazniausiai naudojami.

c. Keletas autoriy pateikia sprendimy paramos sistemy klasifikacijas, taciau
nei vienoje 1§ ju neatspindima SPS su integruotu duomeny importu ar integracija su
standartuose pateikiamais metaduomenimis. Atsizvelgiant i tai, Holsapple pasitlyta
jungtinio i duomeny bazg¢ bei uzdaviniy sprendima orientuotos SPS modelio struktiira
praplésta automatiniu duomenuy integravimu bei modeliy atnaujinimu, suformuojant
panasia | agentinés sistemos architektiira, ir pateikiama kaip intelektualios SPS, kurios

karkasas apraSomas Siame darbe, architektiiros pasirinkimas.
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d. Atlikus Basel bankinio reglamentavimo standarto atitinkamy daliy analize,
apibrézti SPS pagrindiniai saugumo, saugomy duomenuy, auditavimo prieigos bei
saugojimo infrastruktiiros reikalavimai, taip pate reikalavimai patiems reitingams.

€. Finansiniai standartai, tokie, kaip XBRL, RIXML tampa svarbis
finansiniam reglamentavimui, kadangi jie pateikia aisSkia, iSpleCiama, adaptyvia bei
struktlirizuota priemong finansinei atskaitomybei, duomeny perdavimui ir atvaizdavimui.
XBRL apibrézia ir validavimo bei iSvestiniy rodikliy taisykles, kurios gali biti
iSnaudotos finansiniy sprendimy SPS duomeny integralumo uZztikrinimui ar naujuy
kintamyjy i1Svedimui modeliavimui. Ankstesniuose darbuose, kuriuose aprasomos
sprendimy paramos sistemos kredito rizikos ar finansinés analizés sritims, Sis aspektas
nebuvo nagrin¢jamas, tode¢l Siame darbe kaip sitilomos SPS karkaso dalis pateikiamas ir
XBRL susiejimy su SPS modelis.

f. Sprendimy paramos sistemy klasifikaciju bei SPS kredito rizikos
vertinimui analizé¢ leido identifikuoti esminius Siy sistemuy komponentus — modeliy
saugykla, iSvady darymo (veiklos logikos) komponentas, ziniy bazé¢ ir duomeny
saugykla.

3. Sukurtas spieCiaus optimizavimo metodu ir tiesinémis atraminiy vektoriy
masinomis grindziamas hibridinis PSO-LInSVM metodas, pasiZymintis jvairiomis
savybémis:

a. Labiau adaptuotas darbui su jvairaus dydzio duomenuy rinkiniais, nei
panasiis netiesiniai SVM metodai.

b. Automatinis klasifikatoriaus parinkimas su sudétingumo ir nuokrypio
parametrais i§ aibés SVM klasifikavimo metody su tais paciais parametrais.

c. Paprastesnis konfigiiravimas nei genetinio algoritmo atveju.

4. Eksperimentinis PSO-LinSVM tyrimas parodé, kad:

a. Eksperimentai, atlikti su Vokietijos ir Australijos duomeny rinkiniais,
parodé, kad PSO-LINSVM gali parodyti geresnius rezultatus, lyginant su panaSiais
optimizuotais tiesiniais ir netiesiniais klasifikavimo metodais.

b. Gauti geriausi rezultatai, atsizvelgiant { atvejy atskyrimo kokybe, iSreiksta
jautrumo ir specifiSkumo suma.

C. Eksperimentiniai rezultatai parodé, kad PSO paieska PSO-LinSVM
algoritme padengé didele galimy sprendimuy erdve, dél ko buvo gauti jvairiis
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klasifikatoriai, lyginant su panaSiu GA-LIinSVM metodu, kur dominavo vienintelis
Klasifikavimo metodas.

5. Sukurti metodai FS-SVMP* ir FS-SVM®W™! naudojant iSorinius/ekspertinius
vertinimus, klasifikavimo metodus ir slenkancio lango testavima. Sukurti metodai
pasiZymi tokiomis savybémis:

a. ReikSmingy rodikliy atrinkimas, naudojant pozymiy atrinkimo
algoritmus.

b. Antrojo metodo atveju testavimas atliekamas keliems sekantiems
periodams; tai leidZia uZtikrinti, kad sukurtas modelis tinkamas ne tik sekanciam
perioduli, bet ir daug ilgesniam laikotarpiui.

6. Eksperimentinis FS-SVMP* ir FS-SVM3W™! gu slenkangio lango testavimu
tyrimas parodé, kad:

a. Gauti rezultatai skirtingi jvairiems sektoriams, taip pat ir priklauso nuo
naudojamo duomeny rinkinio.

b. Eksperimentiniai FS-SVMP* rezultatai, naudojant duomenis i§ visy
sektoriy, parodeé, kad vidutinis tikslumas buvo vir§ 80% tiesiniy klasifikavimo metodu
atveju, ir vir§ 86% C-SVC grindziamy klasifikavimo metody atveju (modeliavimui
naudotas Altman modeliu grindziamas jvertinimas). Sie klasifikavimo modeliai nebuvo
efektyvis, vertinant pokycius.

c. SVM pagrindu sukurti Klasifikavimo metodai SMO, esminiuy vektoriy
masinos (angl. Core Vector Machines), sferiniy vektoriy masinos (angl. Ball Vector
Machines), mySVM gali biiti gera alternatyva bei parodyti rezultatus, lygintinus ar
geresnius nei jprastos tyrimuose naudojamos realizacijos (pavyzdziui, LibSVM ar
SVMLight). Ju detaly tyrima riboja realizaciju heterogeniSkumas bei juy pateikiamos
detalios apmokymo ir testavimo informacijos trikumas.

d. FS-SVMW™' naudojant PSO-LinSVM klasifikavimui, tyrimo rezultatai
parodé, kad jo naudojimas leidzia pasiekti aukstus klasifikavimo rezultatus (vir§ 90%),
taciau tikslumas, imant atskirus atvejus, buvo skirtingas ir priklausé nuo sektoriaus bei
naudojamo ekspertinio jvertinimo.

7. Suprojektuotas ir pasitilytas UML diagramomis apraSomas intelektualios SPS,
grindziamos SVM ir XBRL ir suderinamos su sitilomais metodais, karkasas kiirimui:

a. Ji sudaro 5 sluoksniai, atitinkantys svarbiausius SPS komponentus:
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duomeny, veiklos (srities) logikos, modeliy (automatinio mokymosi) bei atvaizdavimo,
taip pat sasajos su duomeny Saltiniais kartu su atvaizdZiy informacija.

b. Sukurto karkaso struktira leidzia ji pakartotinai panaudoti (pilnus
komponentus ar dalinai) panasiy ar skirtingy problemy sprendimui, kadangi tokia
struktiira aiSkiai atskiria jvairius Sistemos aspektus (probleming dalj, funkcionaluma)
kaip komponentus.

c. Pasitlytas techninés realizacijos scenarijus, apibréziantis nepriklausoma
nuo platformos ir duomeny Saltinio sitilomos sistemos kiairima, kaip UML realizacijos
diagrama.

d. Pasitlyta metodologija intelektualios SPS kiirimui, naudojant $j karkasa,
grindziama domenu grindziamu projektavimu ir savybémis grindziamu kiirimu, kartu su

architektiriniais Sio karkaso modeliais.
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INTRODUCTION
Financial crisis of 2008 and 2010 identified the need of more precise techniques

for credit risk evaluation, together with tools necessary to develop them. The main
objective of credit risk is computing possibility that debtor will fail to meet his
obligations before by agreed terms, which helps to reduce the probability to lose invested
money. Minimization of such debts is critical for managing risk and optimal capital
allocation in financial institutions as Basel Il capital accord defines new regulatory
standards which have to be met. Thus proper, efficient and effective credit risk
evaluation tools for credit risk, such as highly discriminative credit scoring models, are
obligatory for every financial institution. This problem is solved in multiple dimensions,
including debtor type (individual, organization, government), financial instrument type
(loan issue, financial derivatives), modelling techniques (parametric, non-parametric,
VaR, probability default and etc.), length and others. Classification technique, with
emphasis to associate an obligor with one of risk classes or identify whether it is tend to
bankruptcy, is one of the most popular techniques widely applied and discussed in
various papers, with various modern and complex techniques including statistical,
econometric and artificial intelligence based techniques. Support Vector Machines (abbr.
as SVM) at the moment of writing is one of most widely developed, researched and
applied techniques in this field, proposed by Vapnik and further developed or discussed
in books and papers by Scholkopf et al., Cristianini et al., Baesens, van Gestel et al.,
Mangasarian et al., Huang et al., Lai, Yu et al., Chang et al., Steinwart et al. and etc. It is
used to solve various classification problems in different domains, including
bioinformatics and computational biology, document classification and etc. Various
approaches which combine SVM with other techniques or apply inner modifications for
initial SVM algorithm in order to obtain faster, more accurate and efficient solutions are
permanently proposed; they are also reviewed further in this work. Balthazar refers that
SVM-based model is used by Standard & Poors rating company. Yet complexity of this
technique, various analytical, computational and development issues makes this task
more sophisticated; this is one of the reasons which make SVM “a classification

technique for experts”.
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Research problem
As it is mentioned in the introduction, this topic is widely researched and

important for financial institutions, although development of SVM-based algorithms is
important for the whole computational science. The results of this research can be
applied in practice, including integration of developed techniques into intelligent
decision support system for both scientific and business purposes. Increasing amount of
available open and linked data (including financial) offers new possibilities to develop
new models or improve existing by integrating new knowledge within them, combining
available expert knowledge and experience with this data. Integration with various
Semantic Web technology based standards, especially the ones from financial domain,
becomes important in this context. Thus another important aspect in such research is lack
of research aimed at intelligent financial decision support system development, including
both integration of financial standards and frameworks such as Extensible Business
Reporting Language (XBRL), and development methodologies for similar systems.
These standards are also supported by Basel Il regulatory standard therefore their
application can be viewed as necessity for similar future decision support. Therefore,
design and research of resulting DSS framework is also relevant for software
engineering science, offering new viewpoints for engineering of complex modern

decision support systems, which can be further developed and enhanced.

The object of research
This work analyzes intelligent credit risk evaluation techniques based on Support

Vector Machines. Therefore, the main object of this work is hybrid Support Vector
Machines based classification techniques for credit risk evaluation and bankruptcy
prediction. A framework comprising such and similar techniques, financial standards,
design and development methodology for intelligent systems based on these techniques,

possible implementation scenario is also defined as secondary research object.

The goal and objectives of the research
The primary objective of the research is to propose an approach to develop

Support Vector Machines classification based classifier for credit risk evaluation which
combines existing financial data and external evaluations (e.g., expert evaluations)

available. Secondary objective is to propose and develop a framework for intelligent
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decision support systems for financial domain which integrates financial standards, a
solution based on proposed classifier, design and development methodology, together
with main components which are common for such type of DSS.

The objectives of the dissertation are as following:

1. Analyse statistical, econometric and artificial intelligence techniques, current
developments and previous works in credit risk domain based on these techniques,
identify their main advantages.

2. Develop hybrid intelligent classification method and/or approach, based on
artificial intelligence techniques, for researched problem.

3. Analyse developed structures of decision support systems for researched field,
financial standards and regulations, their purpose and fields of application, identify and
propose possible ways of their integration and application in intelligent decision support
system for credit risk domain.

4. To carry out experimental evaluation of developed techniques, analyse and
evaluate obtained results.

5. Design and develop a framework for intelligent decision support system for
credit risk evaluation which includes developed approaches, components, common for
such systems, integration of financial standards, design, development and
Implementation scenarios.

6. Implement a decision support system using the designed framework.

Research methodology and tools
The following methods were used in the research: general cognition (formulation

of research tasks and aims of research, collection and analysis of information;
generalization; formulation of conclusions); general scientific research techniques such
as induction, deduction, comparison (techniques, characteristics, similarities,
differences); data analysis and modelling; structuring, grouping, generalization,
abstraction and presentation.

Open source machine learning frameworks WEKA, SVM toolboxes LibSVM,
LIBLINEAR were used to implement the algorithms and techniques presented in this
research. These tools, together with RapidMiner and various SVM implementations,

were also used in research for benchmarking implementations. Technical computing
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system MATLAB was used for initial developing, modelling and testing PSO-LinSVM
algorithm. Subsets of SEC EDGAR database, which comprises financial ratios from
yearly and quarterly balance and income statements in 1999-2008 of 9365 USA based
companies from 9 sectors, UCLA LoPucki bankruptcy database, which contains actual
bankruptcy data of 911 USA bankruptcy companies (with 253 companies directly
mapped to EDGAR database used in the research), and Australian and German credit
datasets from UCI machine learning repository (with 690 and 1000 instances
respectively) were used for experimental research of developed algorithms and
techniques. UML and BPMN notations were used for framework and method design;
diagrams for design and development methodology were prepared on custom notation
based on UML and recommendations of Domain Driven Design author given in his
book. Graphical modelling tools such as MagicDraw and Microsoft Visio were used to

develop the diagrams.

The statements of the thesis
1. Particle Swarm Optimization and linear Support Vector Machines based

classifier, which can automatically select optimal classifier together with its parameters
from a set of classifiers with the same set of parameters, can perform efficiently with
both small and large datasets.

2. The developed classification technique, comprising feature selection, SVM
classification and sliding window testing principle, can be used to develop and test
classification model for credit risk domain.

3. Integration of XBRL financial standard to decision support for financial
domain can improve model development process with additional data variables, enable
automated import of standardized and structured financial data, real-time model
development and update.

4. A framework integrating proposed techniques, financial standards, design and
development methodology, possible implementation scenario based on cross-platform
and data source independency is an important tool to develop modern intelligent decision

support systems for credit risk evaluation.

Scientific significance of this work
New hybrid classification technique PSO-LinSVM, which uses particle swarm

38



optimization based procedure for automatic selection of linear SVM classifier, is
proposed in this work. Differently from techniques proposed previously, this algorithm
selects linear SVM classifier together with its complexity and bias parameters from a set
of linear SVM classifiers with these parameters. Its classification efficiency is tested
with datasets of various sizes. Proposed technique can be used to solve classification
problems in various domains such as finance, text analysis, bioinformatics and etc. This
work also proposes credit risk evaluation technique, based on discriminant models or
external evaluations, feature selection, classification and sliding window testing
approach. Differently from previous techniques, this approach enables testing of
developed model using data from one or more sequential periods which helps to evaluate
its performance in several periods. Research context, such as large amount and
dimensionality of used data, integration with external data sources and standards is also
important as it is not typical for such research but becomes relevant as the number of
available data sources and amounts of data tend to rise. Proposed framework for decision
support system, together with design and development methodology, are important for
software engineering science as they describe framework for development of distributed
component and computational intelligence based systems, main components and
processes, using researched DSS for credit risk evaluation as case study. This helps to
enhance development of such systems using principles of component-based software

engineering.

Practical results of proposed work
Proposed techniques might be used to develop models based on external

evaluators, exploiting existing data to produce new models or improve existing. They
can also be used: to map rating data (internal or external) to existing financial data,
identify their inner dependencies and help to improve quality of financial analysis as
well as identify key factors; to embed expert knowledge and experience into a particular
data-driven model which can be moved to a new environment. Developed intelligent
model may also be used to evaluate the instances which cannot be evaluated by the
expert either because of the missing data or mathematical problems (e.g., division by
zero), as well as improve quality of base evaluator.

The proposed PSO-LIinSVM classification technique, based on Particle Swarm
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Optimization and linear SVM, can be applied to solve classification problems in any
domain. The developed platform and data source independent framework might be used
to develop complex, with financial standards integrated, modern decision support system
for credit risk evaluation. The described design and development methodology can be

adapted and applied to develop other large scale DSS.
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Thesis structure
The thesis contains the introduction (including list of the author’s publications), 4

chapters, conclusions (6 chapters in total), list of references and 14 appendixes. The total
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volume of the dissertation is 212 pages, including 34 tables, 38 pictures and 8
algorithms. The list of references contains 248 various sources, including books,
scientific papers, technical reports, Internet sources.

The work consists of six main parts — introduction, analytical part, methodical
part, experimental part, implementation part and conclusions. Each of these parts
discusses particular aspects of research and decision support system which is discussed,
designed and developed.

e Introduction (first chapter) presents research problem, object, aims and
objectives, research findings and results, its scientific significance, describes possible
practical application, presents information about the papers, in which the main results of
the research were published.

e Analytical part (second chapter) discusses main concepts and definitions of
artificial intelligence, problems that it can solve, main techniques from this field such as
artificial neural networks, decision trees, evolutionary and swarm intelligence techniques
and etc. with their previous research in credit risk domain as well as various statistical
and intelligent feature selection techniques. Support Vector Machines, as technique
discussed in this work, is described in more detail in separate section. Main concepts
from credit risk domain such as various kinds of other risks, sample ratios, taxonomies
of ratings, evaluation techniques are also shortly described. Finally, financial standards,
their structure and adoption for financial reporting and evaluation, together with
intelligent decision support systems, their taxonomies, main components and use cases
for financial decision support are discussed.

e Methodology part (third chapter) describes developed techniques and tools for
evaluation such as machine learning metrics. It gives generic framework for hybrid
model development which generalizes previously made researches and proposes a
generic structure for further classifier research. Implemented classification approaches
(SVM with feature selection and its extension for sliding window testing based
approach), together with PSO-LinSVM and GA-LinSVM classifiers, combining
correspondingly Particle Swarm Optimization and Genetic Algorithm techniques with
based linear SVM classifier selection from a family of similar classifiers together with its

parameters are also described.

42



e Experimental part (fourth chapter) describes experimental research made with
developed techniques, presents obtained results and their analysis.

e Implementation part (fifth chapter) describes functionality for intelligent
decision support system, describes framework for its development with integration of
financial standards, together with its design and development methodology, possible
implementation scenario and development possibilities. It also describes developed
prototype, its current capabilities and future development.

e Conclusions part (sixth chapter) presents final conclusions of the dissertation.

At the end of the dissertation there are references, the list of publications and appendixes.

THESIS RESULTS AND CONCLUSIONS
1. The overview of previous research in computational intelligence in credit risk
domain has shown that:

a. SVM oriented research at the moment of writing tends to be dominating
among research of various statistical and computational intelligence techniques in
financial and credit risk domain and usually shows comparable or better results than
similar statistical or computational intelligence techniques, thus their research is
promising.

b. The results presented by different authors who applied computational
intelligence techniques in credit risk domain are difficult to compare, as the results
highly depend on data used in the experiment, the approach used in the experiment,
implementation of techniques, the resources that were available during the experiment,
experiment configuration.

c. Hybrid methods based on SVM tend to show comparable or better
performance than similar statistical, econometrical or standalone SVM methods.

d. Support Vector Machines based technique has several advantages over
similar techniques, such as comparably simple architecture, ability to avoid overtraining
and overfitting. It also has numerous algorithms and implementations. Its main
disadvantages are complicated choice of optimal parameters, lack of mature framework
combining all or most of these techniques which slows down its research and adoption.

e. There is a large variety of financial attributes (20 groups of such ratios are

described in Appendix H of the thesis) which can be used in feature vector formation;
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however, all papers use different subsets of such ratios. Therefore, feature selection step
can be applied to select most significant features.

2. The overview of previous research in credit risk domain and decision support
systems has shown that:

a. Credit risk evaluation process is a multidimensional process, as credit risk
analysis can be applied in several dimensions: financial sector (group, industrial code),
financial data period (quarter, year), type of obligor (individual, company, government),
type of rating, currency, globality (national, international), period (short, medium, long).
Therefore, a multidimensional model for result analysis, consistent with the technique in
this work, has been developed as a tool for such evaluation.

b. Multiple discriminant analysis and logistic regression techniques are
mostly known and applied in real world statistical techniques, with Altman, Springate,
Zmijewski, Ohlson models referred as the most popular.

c. Several authors give their classifications of decision support systems;
however, none of them describes a DSS with automated data import functionality or
integration with metadata that can be provided by some modern standards. Therefore,
model of combined database and solver oriented DSS architecture described by
Holsapple is extended with automated data integration and model update functionality
layer, forming similar to agent-based DSS architecture, and is selected as a choice for
architecture of intelligent DSS proposed in this work.

d. Overview of banking regulation standards (particularly Basel standard)
identified the key requirements for such system in terms of security, data stored,
supervisory access and storage facility, as well as requirements for ratings themselves.

e. Financial standards such as XBRL, RIXML are becoming an important
part of financial regulation as they offer clear, extensible, flexible, adaptable and
structured framework for financial reporting, data transfer and representation. XBRL
enables definition of validation or derived rules which can be applied in decision support
to ensure data integrity or derivation of new variables. These standards can be applied to
solve data interchange and data quality problems often faced in banking institutions.
None of previous work related to development of similar frameworks or decision support
systems for credit risk evaluation described possible interfacing with XBRL, thus a

mapping model compatible with classification problem researched in this work is also
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proposed as part of the proposed framework.

f. The analysis of taxonomies for decision support systems, existing
structures for their applications in credit risk domain helped to identify core components
of these systems — model repository, inference engine (business logic), knowledge base
and data storage facility.

3. A new classifier PSO-LinSVM, based on Particle Swarm Optimization and
linear SVM, is proposed with following capabilities:

a. More suitable for large-scale learning than nonlinear SVM technique.

b. Automatic selection of SVM classifier from a family of similar classifiers
with the same parameters.

c. Less complex configuration than using other evolutionary techniques,
e.g., Genetic Algorithm approach.

d. An option to optimize for either accuracy or TP ratio performance which
makes it usable with both balanced and unbalanced data.

4. Experimental research of PSO-LinSVM identified that:

a. According to experiments performed on German and Australian credit
datasets, PSO-LinSVM is capable to show better performance compared to similar
optimized linear and nonlinear SVM classifiers.

b. It also resulted in best quality of data separation in terms of the sum of
sensitivity and specificity.

c. Experimental results showed that it covered a large space of possible
solutions and resulted in larger variety of obtained classifiers, compared to similarly
developed GA-LinSVM technique, where single classifier dominated.

5. Two approaches for development of classifier for credit risk evaluation using
external evaluations — FS-SVMP* and FS-SVM3"W T _ are presented and researched in

this work. They combine feature selection, classification; FS-SVM®/T*!

also uses sliding
window testing. They have following properties:

a. Both of these approaches were tested on datasets of various sizes which
make them suitable for both small and large scale learning.

b. Feature selection step automatically identifies significant ratios.

c. In case of the second technique, the testing is done for next several

periods; this helps to ensure that trained classifier is consistent not only with the
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following, but also but much larger period.
6. Experimental evaluation of FS-SVMP* and FS-SVM°W™' approach
identified that:

a. The results varied on different sectors; therefore it highly depends on the
dataset that is used in the research.

b. Experimental results of FS-SVMP* using data from all sectors showed
that average accuracy was above 80% for linear SVM based classifiers, and over 86%
for C-SVC based classifiers (Altman based evaluator was used in experiments).
However, it was not efficient in prediction of evaluator changes.

c. SVM-based classifiers SMO, Core Vector Machines, Ball Vector
Machines, mySVM are a good alternative for larger scale learning and show
performance comparative or better than standard implementations (e.g., LIbSVM or
SVM“9"). This implies that more attention should be given to these techniques in future
research.

d. Results of FS-SVM*"™" approach and PSO-LinSVM as base classifier
showed that it is capable of performing classification with high accuracy (over 90%),
although accuracy varied, depending on the sector and evaluator used.

e. Application of FS-SVM*"™" approach to actual bankruptcy identification
resulted in promising results as ir performed better than original evaluator. Although
these results should be treated carefully at the moment, they give a premise to develop an
approach for classifier selection with respect to original evaluations and identification
performance based on proposed tecghnique.

7. A framework for intelligent DSS based on SVM and XBRL development,
consistent with proposed techniques, is designed and described using UML diagrams:

a. It consists of 5 layers which represent most important aspects: data,
business (domain) logic, models (machine learning) and representation, as well as data
source interaction together with mapping information.

b. It enables reuse for other similar problems (whole components or parts of
them) as such structure clearly separates various aspects as components.

c. A possible implementation scenario as UML implementation diagram is
also presented; it proposes development of cross-platform and data source independent
DSS.
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d. A combined methodology based on Domain Driven Design and Feature
Driven Development is described and proposed for development of DSS based on

suggested framework together with architectural design models for this framework.
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