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Baigiamojo projekto ,,Jmonés mokumo problemy identifikavimo sistemos tyrimas*
AKADEMINIO SAZININGUMO DEKLARACIJA

2018 m. geguzés 27 d.

Kaunas

Patvirtinu, kad mano, Manto Butkaus, baigiamasis projektas tema ,,Jmonés mokumo problemy
identifikavimo sistemos tyrimas‘ yra paraSytas visiSkai savarankiskai, o visi pateikti duomenys ar
tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti saZiningai. Siame darbe nei viena dalis néra plagijuota nuo
jokiy spausdintiniy ar internetiniy Saltiniy, visos kity Saltiniy tiesioginés ir netiesioginés citatos
nurodytos literatiros nuorodose. Istatymy nenumatyty piniginiy sumy uz §j darba niekam nesu
mokejes.

AS suprantu, kad iSaiSkéjus nesaZiningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis

Kauno technologijos universitete galiojancia tvarka.
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SANTRAUKA

Saskaity faktiry apmokéjimas laiku yra svarbus veiksnys, darantis jtaka jmonés mokumui.
Bankas, suteikes paskola ar kredita, neanalizuoja savo kliento saskaity apmokéjimo, kol kompanija
neatsiduria arti nemokumo ribos, taciau tada jmonei iSvengti bankroto darosi sudétinga. Siekiant
identifikuoti jmonés mokumo problemas kuriamos sistemos, kurios perspéty banka, jog jo kli-
ento mokumas artéja prie pavojingos ribos. Bakalauro baigiamojo projekto metu buvo sukurta
saskaity faktury apmokéjimo prognozavimo sistema, kuri jmoniy mokumui prognozuoti naudoja
tik saskaity faktiiry duomenis. Sio projekto tikslas — atlikti papildomus tyrimus taikant jvairius ne
tik regresijos, bet ir klasifikavimo modelius su tikslu pagerinti mokumo problemy turin¢iy imoniy
aptikimo sistemos kokybe. Siam tikslui jgyvendinti buvo iskelti uzdaviniai:

1. iStirti mokslines publikacijas, kuriose imonés mokumas prognozuojamas panaudojant
tik mokéjimy informacija;

2. sukurti bei iStirti jmonés mokumo prognozavimo sistema panaudojant klasifikavimo
modelius;

3. sukurti adaptyvia mokumo nustatymo sistema;

4. atlikti neapmokety saskaity faktury aptikimo sistemos kokybés vertinima.

Sukurtos sistemos veikimas iStirtas panaudojant sprendimo medZiy kolektyvo, atraminiy
vektoriy masinos, Bajeso klasifikatoriaus bei gilaus mokymosi neuroniniy tinkly modelius. Nu-
statyta, jog sekmingam sistemos veikimui pakankamas 5—-6 poZymiy saraSas, o optimalus slenkstis
(angl. treshhold) atrenkant reikSmingus poZymius yra 0,35. Geriausi rezultatai pasiekti naudojant
sprendimo medZiy kolektyvo bei atraminiy vektoriy masinos modelius, tuo tarpu gilaus mokymo
niauroninis tinklas gali buti taikomas jmonés mokumui prognozuoti. Darbo rezultatai publikuotas

Kauno technologijos universitete rengiamoje E 'TA konferencijoje.



Butkus, Mantas. Research of company’s solvency problem identification system: Master’s
thesis in Control systems / supervisor doc. dr. Vygandas Vaitkus. Kaunas University of Technology,
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SUMMARY

On time payment of invoices is an important factor that influences a company’s solvency.
Banks usually do not follow their customer payments until the customer pays his invoices. When
the bank notices that his customer invoices are not paid usually it is too late and the company goes
bankrupt. To avoid this it is important to identify companies that have solvency problems. In order
to identify these companies company solvency prediction models are made. These systems alert
the bank, that a company may have solvency problems in the near future. The aim of this work is
to research a company’s solvency problem identification system using not only regression but also
classification models. Following tasks were created:

1. research company solvency detection systems that use only invoice information in
other publications;

2. create a classification model for the current system;

3. create an adaptive company solvency problem detection system;

4. evaluate the quality of the system.

Decision tree ensemble, support vector machine, Bayes and deep learning neural network
models were used and analysed. It was determined that 5 to 6 features are sufficient for a success-
ful performance of the system. The optimal threshold for the importance of the feature is 0.35.
The best forecasting results were obtained using the decision tree ensemble and support vector
machine methods, however the deep learning neural network model may also be used for invoice
payment prediction. This project was also published at the £ *TA conference in Kaunas University

of Technology.
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IVADAS

Bankas, suteikes klientui (pvz. imonei) paskola, neanalizuoja savo kliento mokumo, jei
klientas laiku moka jnaSus. Tik tam tikra laika neapmokéjus saskaity, bankas pradeda dométis savo
kliento finansine bukle, taciau daznai kliento mokumui jau yra iSkilusi grésme. ISnaudojami gauti
papildomi kreditai. Klientui gresia bankrotas, o paskola iSdavusiam bankui — finansiniai nuostoliai
prarandant ne tik sukeikta paskola, bet ir kreditus. Siekiant iSspresti Sig problema pastaruoju metu
mokslininkai ir finansy analitikai vis daZzniau bando iSsiaiSkinti jmoniy bankroto galimybes, t.y.
atlieka jy prognozavima [1, 2, 3, 4]. Taciau reikia paminéti, kad didZioji dalis tokiy tyrimy remiasi
kompanijos finansiniais rodikliais, kurie gaunami kas tris ménesius ar re¢iau. Naudojant Sias siste-
mas jmonés mokumo problemos identifikuojamos pavéluotai. Nagrinéjant imonés saskaity faktiiry
informacija, imonés mokumui identifikuoti reikalingi duomenys pasiekiami lengvai, jei banko pas-
kolos suteikimo salygose nurodyta, jog klientas savo saskaitas apmokés per banko nurodyta imong,
taCiau tik labai mazai tyrimy atliekama naudojant jmonés mokéjimy duomenis [5, 6, 7, 8].

Bakalauro baigiamojo projekto metu buvo sukurta saskaity faktiiry apmokéjimo prognoza-
vimo sistema, kuri jmoniy mokumui prognozuoti naudoja tik saskaity faktiry duomenis [9]. Sio
projekto tikslas — atlikti papildomus tyrimus taikant jvairius ne tik regresijos, bet ir klasifikavimo
modelius su tikslu pagerinti mokumo problemy turin¢iy imoniy aptikimo sistemos kokybg. Siam
tikslui jgyvendinti buvo iSkelti uzdaviniai:

1. iSanalizuoti teoring medziaga, kuriose imonés mokumas prognozuojamas panaudojant
tik mokéjimy informacija;

2. sukurti bei iStirti jmonés mokumo prognozavimo sistema panaudojant klasifikavimo
modelius;

3. sukurti adaptyvia mokumo nustatymo sistema;

4. atlikti neapmokety saskaity faktury aptikimo sistemos kokybés vertinima.

Analizuojama sistema remiasi regresijos modeliu bei naudoja apibrézta kiek; pozymiy, ku-
riems apskaiCiuoti reikia daug laiko, ta¢iau néra aiSku, ar visi poZymiai tikrai reikalingi, kad siste-
ma sékmingai veikty. Jmonés mokumas prognozuojamas tik 30-Ciai dieny ir néra galimybés keisti
S1 laiko tarpa. Siekiant pagerinti ir iSanalizuoti sistemos veikima atliekamas Sios sistemos tyrimas
panaudojant ne tik regresijos, bet ir klasifikavimo bei gilaus mokymosi metodus isSkeltai problemai

spresti.



1. LITERATUROS APZVALGA

Nagrinéjamai darbo temai suprasti reikalingos ne tik procesy valdymo ir optimizavimo,
taCiau ir statistinés Zinios bei verslo procesy supratimas. Taigi kitame poskyryje aptariamos svar-

biausios magistro baigiamajame projekte naudojamos savokos, susijusios su finansais ir verslu.
1.1. Savokos

Saskaita faktira (SF) — apskaitos dokumentas, kuriuo jforminamas prekiy tiekimas ar paslaugy
teikimas. Saskaitg fakttirag vartotojui iSraSo prekes pateikgs ar paslaugas suteikes asmuo, reikalau-
damas sumoketi saskaitoje faktiroje nurodyta suma [10].

SF apmokéjimo terminas — data, iki kurios turi biti apmokeéta SE. Sis terminas gali apimti
skirtinga laikotarpj, pvz., 14, 30 ar 90 dieny.

Neapmokeéta SF (NSF) — tai saskaita faktura, kuri nebuvo laiku apmoketa.

Apmokeéta SF (ASF) — tai saskaita faktura, kuri buvo apmokéta per SF nustatytus apmokejimo

terminus.
1.2. Kredito rizikos sasaja su neapmokétomis saskaitomis fakturomis

Atliekant kredito suteikimo rizikos analizg, klientai skirstomi j skirtingas grupes, remiantis
tam tikromis kliento ypatybémis — saskaitos balansu, mokéjimy istorija ir kita finansinése ata-
skaitose pateikiama informacija [1]. Pavéluotai apmokeéti ar neapmokéti mokéjimai yra glaudziai
susije. Analizuojant neapmokétas SF, klientai skirstomi j grupes, priklausomai nuo to, ar SF bu-
vo apmokéta per nustatytus terminus. Tipinés SF iSraSymo ir apmokéjimo procediiros schema

pateikiama 1.1 paveiksle.

Kliento - UZsakymo - Kredito - UZsakymo -

P Apmokéjimo
P . > " > . L P - P SFiSraSymas
uZregistravimas apdorojimas apdorojimas igyvendinimas

apdorojimas

A

1.1 pav. Saskaitos fakttiros apmokéjimo procediira. Adaptuota iS [8]

Siame projekte nagrinéjama tik pilkai paZyméta sritis, kadangi orientuojamasi j SF mokéjimy
informacija. SF apmokéjimas uZima svarby vaidmenj kasdieniniame versle, nes NSF gali sukelti
imonei likvidumo problemy. Gebg¢jimas prognozuoti pinigy srautus yra ypa¢ svarbus norint i§lai-
kyti finansinj stabiluma. Remiantis Europos mokéjimy ataskaita 2016 (angl. European Payment
report 2016) [11], 40 % respondenty teigia, jog NSF trukdo jmonés plétimuisi. 33 % apklausty
Imoniy mano, jog NSF kelia didelg grésm¢ imonés islikimui ilgalaikéje perspektyvoje. Remian-
tis apklaustaisiais, imoné praranda apie 2,2 % pelno dél NSF. Siai problemai spresti bei siekiant
sumazinti patiriamus nuostolius reikalinga sistema, gebanti prognozuoti SF neapmokéjima. Tokiu
budu bty galima imtis veiksmy, kol dar ne per vélu ir jmoné nebankrutavo bei bankas nepatyré

nuostoliy.



1.3. Neapmokéty SF prognozavimas

Imonés bankroto prognozavimas buvo nagrin¢jamas dar 60-yjy pabaigoje, kai prognozavi-
mui buvo panaudojami vieSai prieinami duomenys ir statistiniai klasifikavimo metodai. Vienas i$
pirmyjuy darby, siekianciy atlikti modernig statisting bankroto prognozavimo analiz¢, buvo parasy-
tas Tamari [2]. Nuo 2000 -yjy pastebimas stabilus iSleisty publikacijy, susijusiy su kreditavimo
rizika, augimas. Tai galéjo atsitikti del didelio susidomeéjimo kreditavimo rizikos modeliavimu ir
naujy duomeny surinkimo metody atsiradimo bei kredito rinky augimo [8]. Publikacijuy, kurio-
se bty apraSytas SF neapmokéjimo prognozavimas panaudojant tik mokéjimy duomenis, iSleista
nedaug. Nagrinétose publikacijose [6, 7, 8] SF apmokéjima prognozuojanti sistema kuriama pasi-

telkiant 1.2 paveiksle pavaizduota model;.

L. algoritmas
Jéjimo Pozymiy
duomenys iSgavimas

|

|

|

|
13éjimo

| @ Sistemos

|

|

RED

|

|

|
|
|
|
|
mokymosi |
|
|
|
|

Klasifikavimo/ regresijos lygmuo

| Posvmi Klasifikavimo
| dle”mo Y ymiy /regresijos I3éjimo reik§me
uomenys iSgavimas

|
|
modelis |
|
|
|

1.2 pav. Modelio sudarymo struktiira. Adaptuota i [7]

Sistema galima suskaidyti i treniravimo ir klasifikavimo arba regresijos lygmenis. Pirmaja-
me lygmenyje duomenys suskaidomi j treniravimo ir testavimo duomenis. Panaudojant poZymiy
1Sgavimo algoritma paruoSiami modelio j€¢jimo duomenys, kurie naudojami kartu su atitinkamais
i$¢jimo duomenimis pasirinktam modeliui apmokyti. Atlikus sistemos apmokyma ir pasiekus no-
rimg tiksluma, atliekamas modelio testavimas, kur modelio jéjimai yra sistemos treniravimui ne-
naudoti duomenys. Gautos modelio i§¢jimo reik§meés lyginamos su tikrosiomis, jvertinant modelio

tiksluma.

1.4. Duomeny apdorojimas

Priklausomai nuo turimo kiekio, duomenys atliktuose tyrimuose pertvarkomi, atliekant sta-

tisting analize, nagrinéjant, kiek SF turima ir kiek 1§ jy yra neapmokéta. Zengo [8] kuriamame
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modelyje naudojami 4 jmoniy SF duomenys, kuriy apzvalga pateikiama 1.1 lentel¢je.

1.1 lentelé. SF kiekiai jmonése. Adaptuota iS [8]

Imoné SF kiekis
A 40908
B 109589
C 22701
D 8474

Zengo tyrime nepateikiama, kiek 1§ Siy SF nebuvo apmokéta, taigi negalima spresti apie
duomeny subalansuotuma. P. Hu [7] ir W. Hu [6] kuriamose sistemose buvo panaudojami Fortune

500 jmoniy grupés duomenys. Duomeny apZzvalga pateikiama 1.2 lenteléje:

1.2 lentelé. SF kiekiai jmonése

SF kiekis ~ Apmokeétos SF Neapmokeétos SF

P. Hu duomenys [7] 72464 19565,(27%) 52899,(73%)
W. Hu duomenys [6] 4446045 3609123 (81,2 %) 836922 (18,8 %)

Kaip matyti 1§ lenteléje pateikty duomeny, P. Hu atlickamo tyrimo duomenyse vyrauja NSF,
tuo tarpu Hu, W. naudojami duomenys pasizymi nedideliu NSF kiekiu, taigi jy aptikimas tampa

sudétingesnis.
1.5. PoZymiy sudarymas

Atlikus duomeny statisting analiz¢ formuojami modelio jé¢jimo duomenys. Modelio j¢jimams
sudaromas duomeny masyvas — poZymiy sarasas. Siame sarade galima i§skirti SF ir kliento lyg-
menis [8]. SF lygmen; sudaro tik SF pateikti duomenys, Siame lygmenyje galima iSskirti tokius
pozymius [7, 6]:

1. SF suma;

2. SF iSraSymo data;

3. data, iki kurios turi buti apmokéta SF;

4. apmokeéjimo periodo trukmé.
Sie pozymiai sudaromi i¥ atskiros SF, nenagrinéjant kliento istoriniy duomeny. Antrajame, kliento,
lygmenyje, poZymiai parengiami naudojant istorinius SF duomenis kiekvienam klientui. Zengo
tyrime nustatyta, jog Siy poZymiy jtraukimas j modelj Zymiai padidina modelio prognozavimo
tiksluma [8].

10



1.3 lentelé. Prognozavimo rezultatai, panaudojant SF istorinius duomenis. Adaptuota is [8]

Kompanija PoZymiy kategorija Tikslumas, %
A Saskaita fakttra 68,24
Saskaita faktiira + istorija 81,38
B Saskaita fakttra 84,72
Saskaita faktura + istorija 88,28
C Saskaita faktura 49,68
Saskaita faktira + istorija 66,46
D Saskaita fakttra 58,79
Saskaita faktiira + istorija 70,87

Kaip matyti 1.3 lenteléje, prognozavimo rezultatai Zymiai didesni, naudojant SF istorinius
duomenis. Visuose iSnagrinétuose tyrimuose [5, 6, 7, 8] i€¢jimo duomenys formuojami panaudojant
pozymiuy sarasa, kurj sudaro tiek poZymiai, sudaryti i§ SF duomeny, tiek iS jos istoriniy duomenuy,
taigi panaudojami abu SF lygmenys. Papildomai sugeneruojami ir kalendoriniai poZymiai, kurie

panaudojami Hu [6, 7] prognozavimo sistemose.
1.5.1. Ménesio pabaigos indikatorius

Meénesio pabaigos indikatorius — Sis poZymis nurodo, ar SF yra iSraSyta ménesio pabaigoje.
Meénesio pabaigos indikatorius gali jgauti O arba 1 reikSme¢. Jam priskiriama 1 reikSme, jei SF
buvo i3rasyta per tris dienas iki ménesio pabaigos. Sis poZymis sukuriamas remiantis prielaida,

jog ménesio pabaigoje gali buti sunkiau apmokeéti SF, taigi jos apmokéjimas gali uZsitesti.
1.5.2. Antros ménesio pusés indikatorius

Antros ménesio pusés indikatorius parodo, kurioje ménesio puséje SF buvo iSrasyta. Sis in-
dikatorius lygus 1, jei SF yra iSraSoma véliau nei penkiolikta ménesio diena, bet ne véliau nei prie§
tris paskutines ménesio dienas. Sis poZymis sudaromas remiantis prielaida, jog antroje ménesio
puséje imoné finansiskai stabilesné nei ménesio pradZioje, kadangi neseniai buvo mokami atlygi-
nimai darbuotojams ir ménesio pabaigoje, kai tenka moketi tiek atlyginimus, tiek apmokeéti savas
saskaitas.

Aptarti pozymiais kombinuojami j vieng sarasa. Tyrimuose naudojami poZymiy sarasai pa-

teikiami 1.4-oje lenteléje.
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1.4 lentelé. Tyrimuose naudojami pozymiy sarasSai

Zengo tyrimas [8]

W. Hu tyrimas [6]

P. Hu tyrimas [7]

SF suma

SF apmokéjimo terminas
Kategorija

ASF kiekis

NSF kiekis

ASF suma

NSF suma

santykis tarp 8 ir 7
vidutinis ASF veélavimas

SF suma

men. pabaigos indikatorius
meén. antros pusés indikatorius
SF kiekis

NSF kiekis

bendra SF suma

vidutiné SF suma

bendra NSF suma

vidutiné NSF suma

vélavimo santykis

sumy santykis

vidutinis apmokéjimo terminas

vidutinis vélavimas

SF suma

men. pabaigos indikatorius
mén. antros pusés indikatorius
SF kiekis

NSF kiekis

bendra SF suma

bendra NSF suma

vidutiné SF suma

vidutiné NSF suma

vidutinis SF vélavimas
vidutinis NSF veélavimas
santykis tarp 5 ir 4

santykis tarp 8 ir 7

vidutinis apmokéjimo terminas
Sektorius

Imonés pavadinimas

Kaip matyti lenteléje, visuose tyrimuose naudojami panasiis poZymiai. Kombinuojami tiek
SF duomenys (SF suma, SF sritis), tiek kliento istoriniai SF duomenys, skaiCiuojant statistinius
parametrus (SF kiekiai, sumos bei vidurkiai ar santykiai tarp Siy dydziy) bei aptarti kalendoriniai

indikatoriai.
1.6. Modelio parinkimas

ParuoSus sistemos j¢jimo poZymiy sarasa, parenkamas sistemoje naudojamas modelis. ISa-
nalizuotoje literatiiroje sprendZiamas klasifikavimo uzdavinys [5, 6, 7, 8]. Cia SF skirstomos 1
keturias klases pagal ju apmokeéjima:

1. laiku apmokétos SF;
2. SF, kuriy apmokéjimas véluos iki 30 dieny;
3. SF, kuriy apmokéjimas veluos nuo 30 iki 90 dieny;
4. SF, kurios nebus apmokétos po 90 dieny.
SF apmokéjimui prognozuoti buvo panaudoti astuoni skirtingi modeliai:
1. sprendimy medZiai;
2. atsitiktiniai miskai;
3. adaptinis bustingas (angl. adaptive boosting);
logistiné regresija;
atraminiy vektoriy masSina (angl. Support vector mashine);

artimiausio K kaimyno (angl. K nearest neighbour) modelis;

NS s

neuroniniai tinklai;
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8. atsitiktiniai miSkai su skirtingais svoriais (angl. weighted random forests).

Pirmasis nagrin¢jamas modelis yra sprendimy medis. Tai modelis, kuris panaSus j med;,
kurio kiekviena Saka yra klasifikavimo klausimas. Medis optimizuojamas parenkant optimaly
Saky skaiGiy [12]. Siuo atveju pagrindiniai poZymiai, kuriuos naudojo sprendimy medis, buvo
kliento veélavimo santykis, vidutinis veélavimas ir kliento bendras saskaity faktury skaicius. Sis
modelis pasieké 86,1 % tiksluma. Atsitiktiniai miSkai — tai klasifikavimo metodas, kuris re-
miasi sprendimy medZiais. Sudaroma keletas sprendimo medZiy, kurie ,,nubalsuoja“ ar saskaita
faktara bus apmokéta, ar ne ir priskiria atitinkamai grupei [13]. Svarbiausi poZymiai Siam mo-
deliui buvo kliento vélavimo santykis ir vidutinis kliento apmokéjimo vélavimas dienomis. Sis
modelis pasieké 89,2 % tiksluma ir buvo tiksliausias. Adaptinio bustinimo metodas paremtas
tuo, jog naudojant keliy tipiniy modeliy sumg — sudaroma nauja, stipresné¢ prognoze [14]. Sis
metodas pasiekeé 86,3 % tiksluma. Logistiné regresija — tai toks modelis, kur vienas ar keletas
nepriklausomy kintamyjy daro jtaka vienam dvireikSmiam kintamajam [13]. Naudojant §j meto-
da didZiausia reikSme turéjo meénesio pabaigos ir vidurio indikatoriy poZymiai, taip pat kliento
bendras saskaity faktiiry skaicius, vélavusiy saskaity faktiiry skaiCius, vidutinis saskaity fakttiry
apmokéjimo vélavimas dienomis ir bendry ir vélavusiuy saskaity faktiiry santykis. Sis metodas pa-
sieké 86,4 % tiksluma. Atraminiy vektoriy masSinos modelis Hu sistemoje pasieké 86,9% tiksluma.

Prognozavimo rezultaty apzvalga pateikiama 1.5 lenteléje.

1.5 lentelé. Prognozavimo rezultatai. Adaptuota iS [7]

Modelis Tikslumas, %
Sprendimy medis 86,1
Atsitiktiniai miSkai 89,2
Adaptinio bustinimo metodas 86,3
Logistiné regresija 86,4
Atraminiy vektoriy masina 86,9

Kaip matyti i§ lentel¢je pateikty duomenuy tiksliausiai (81,6 %) prognozavo atsitiktiniy miSky
modelis.

Hu W. sukurtoje sistemoje taip pat naudotas dirbtinio neuroninio tinklo modelis. Dirbtiniai
neuroniniai tinklai laikomi informacijos apdorojimo metodu, kuris paremtas smegenyse vykstanciy
procesy imitavimu [15]. Dirbtinis neuroninis tinklas yra matematiniy modeliy rinkinys, kurio pa-
galba bandoma imituoti gyvy organizmy geb¢jima mokytis, prisitaikyti bei adaptuotis. Dirbtiniai
neuroniniai tinklai sudaryti i§ daugelio sujungty elementariy skai¢iuojamyjy elementy — neurony.
Sie elementai paremti biologiniais neuronais ir jungiasi vieni su kitais sudarydami jvairaus stip-
rumo jungtis, kurios yra analogiSkos biologiniy neurony jungtims. Biologinése sistemose mo-
kymosi metu smegenyse keiciasi jung€iy, siejanciy neuronus, stiprumas. AnalogiSkai atliekamas
ir dirbtinio neuroninio tinklo mokymas — jungtys kei¢iamos, kol pasiekiami tenkinantys rezulta-
tai. Neuroniniy tinkly mokymui naudojami jéjimo — i$¢jimo duomeny pavyzdZiai, pagal kurios
specialiy algoritmy pagalba mokymo metu iteratyviai kei¢iami jung€iy stiprumo koeficientai ar-

ba svoriai. Informacija, reikalinga konkretaus uzdavinio sprendimui, yra sukaupiama Siy svoriy
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reikSmeése [16]. Naudotos sistemos neuroninis tinklas pateikiamas 1.3 —iame paveiksle.
rAmt (|1 Bt %

end_month (12
middle_month
no_invoice
sum_invoice
avg_invoice
no_delay
sum_delay
avg_delay (19 =
avg_buffer :
avg_dDay {11 ~ £z
avg dDay delay | 24
ghted_avg_dDay
no_ratio

sum_ratio

1.3 pav. Tyrime naudotas neuroninis tinklas [6]

Kaip matyti paveiksle, neuroninj tinkla sudaro 15 jéjimuy neurony, 4 neuronai pasléptame

sluoksnyje ir vienas neuronas iSé¢jimo sluoksnyje. Hu, W. tyrimo metu gauti prognozavimo rezul-
tatai pateikiami 1.6-oje lenteléje:

1.6 lentelé. Prognozavimo rezultatai. Adaptuota i§ [6]

Modelis Tikslumas, %
Atsitiktiniai miSkai 75
Atsitiktiniai miSkai su skirtingais svoriais 78,29

Tiek apraSyto neuroninio tinklo, tiek kity anksciau paminéty modeliy prognozavimo re-
zultatai W. Hu daktaro disertacijoje nepateikiami. IS 1.6 lenteléje pateikty duomeny matyti, jog

atsitiktiniy miSky su skirtingais svoriais metodas pagerino savo pirmtako rezultatus.
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2. SISTEMOJE NAUDOJAMU DUOMENU APZVALGA

Analizuojamos sistemos tyrimas buvo atliktas panaudojant realius jmoniy istorinius saskaity
faktiiry mokéjimy duomenis, kurie buvo gauti i§ mokslinio tiriamojo projekto uzsakovo CSV for-
matu. Duomeny rinkinj sudaro 1181538 SF informacija. Duomenys buvo analizuojami pasitel-
kiant MATLAB programavimo aplinka. Gautame CSV faile pateikti duomenys apima penkeriy
mety laikotarpj nuo 2010-01-01 iki 2015-01-01. Keliy SF duomeny masyvo eiluciy pavyzdys
pateikiamas 2.1 lentel¢je.

2.1 lentelé. Duomeny paketo fragmentas

FINA18 15513  25-Oct-2012 01-Dec-2012 100  NaN NaN 1 90

RETA1 -89904 02-Jan-2010 10-Jan-2010 52,01 15-Feb-2010 47,99 2 14

Pateikiamu atveju, SF sudaro jmonés identifikavimo kintamasis, kuris parodo, kuriam sek-
toriui §i jmoné priklauso. Pirmoje eilutéje pateikiami finansy sektoriaus 18-os jmonés duome-
nys, antroje — mazmeninés prekybos sektoriaus pirmos jmonés duomenys. Antrame stulpelyje
pateikiama saskaitos fakttiros suma eurais. Ji turi biti sumokéta iki nustatyto termino pabaigos.
Nagrinéjamuose duomenyse skiriamos dvi SF ruSys — gauta ir iSsiysta. Atliekant prognozavima,
atsizvelgiama tik ] neigiamas reikSmes turincias SF, kurios atitinka gautasias. Vertinamos tik Sios
SF, nes mus domina jmonés mokumas, tai yra, ar imoné apmokeés gauta SF, o ne jos klienty mo-
kumas. Toliau pateikiama saskaitos iSraSymo data ir data, kada ji buvo apmokéta. Jei visa SF
apmokama iskart, kitame stulpelyje jrafoma 100 % reik§mé. Sis stulpelis parodo, kokia dalis SF
sumos buvo apmokéta pirmu kartu. 6 ir 7 stulpeliai nurodo antro mokéjimo informacija — kada
buvo atliktas 2 mokéjimas ir kokia SF dalis buvo apmokéta. ISanalizavus duomenis nustatyta, jog
SF apmokéti naudojami mokéjimo terminai yra 14, 30, 60, 90 ir 180 dieny. Sis terminas nurodo-
mas paskutiniame stulpelyje. Taip pat nurodoma, ar saskaita faktiira gauta i§ pirminés ar antrinés
imonés. Pirminé jmoné laikoma svarbesne. ISanalizavus gautus duomenis nustatyta, jog duomeny
bazg¢ sudaro 100 jmoniy i$ astuoniy skirtingy rinkos sektoriy saskaitos faktiiros. Jy pasiskirstymas

pateikiamas 2.2 lentel¢je.

2.2 lentelé. 100 tiriamy jmoniy pasiskirstymas sektoriuose

Sektorius Imoniy skaiCius sektoriuje
MaZzmeniné prekyba 8
Finansai, draudimas 22
Statyba 1
Transportas, komunalinés paslaugos 9
Paslaugos 20
Gamyba 35
Zemés iikis, migkininkyste, Zuvininkyste 1
Leidyba 4
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Dauguma kompanijy priklauso finansy, draudimo, paslaugy ir gamybos sektoriams. Sta-
tybos, Zemés ukio, miskininkystés, Zuvininkystés sektoriai turi tik po vieng ymong. Kiekvienos
imonés SF kiekis per diena svyruoja ir néra pastovus. Vidutinis SF kiekis per dieng kiekvienoje

Imonéje pateikiamas 2.1 paveiksle.

h

D
o

W
e}

—O— Minimalus SF kiekis per dieng
——— Maksimalus SF kiekis per dieng

o~
(e

SF kiekis per dieng
(%)
e}

[\
(e}

10

Jmonés numeris

2.1 pav. Maksimalus ir minimalus SF kiekis per dieng

Kaip matyti i§ atvaizduoty duomeny, SF kiekis per dieng svyruoja nuo 1 iki 70 vienai jmonei.
Taigi per dieng jmoné gauna bent viena SF, kurig turi apmokéti per nustatyta apmokéjimo terming.
Parenkant model; svarbu atsizvelgti, kokia duomeny dalj sudaro NSFE. 2.3 lentel¢je pateikia-

mi SF kiekiai kiekviename sektoriuje:

2.3 lentelé. ASF ir NSF kiekiai sektoriuose

Sektorius SF kiekis NSF kiekis ASF kiekis NSF kiekis, %

MaZmeniné prekyba 24628 4747 19881 19,27
Finansai, draudimas 118551 5061 113490 4,26
Statyba 26206 164 26042 0,06
Transportas, komunalinés paslaugos 76653 3975 72678 5,18
Paslaugos 130231 3533 126698 2,71

Gamyba 183951 8282 175669 4.5

Zemés tkis, miskininkysté, Zuvininkysté 5080 535 4545 10,53
Leidyba 38603 559 38044 1,44

IS lentelés duomeny matyti, jog daugiausia NSF yra mazmeninés prekybos ir Zemés ukio,
miSkininkystés, Zuvininkystés sektoriuose. Kituose sektoriuose NSF kiekis nesiekia 10 %. Dau-

giausia SF iSraSyta gamybos, maZiausiai — Zemés ukio, miSkininkystés, Zuvininkystés sektoriuje.
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3. REGRESIJOS MODELIO APZVALGA

Sudarant jmonés mokumo problemy identifikavimo model; galima rinktis tarp literaturos
analizéje aptarty klasifikavimo ir regresijos modeliy. Bakalauro baigiamojo projekto metu sukurto-
je sistemoje buvo naudojamas sprendimo medZzio regresijos modeliy kolektyvas, kadangi sprendi-
mo medZiai yra vienas i$§ daZniausiai naudojamy modeliy dirbant su nesubalansuotais duomenimis

ir anomalijy aptikimu [17].
3.1. Modelio slankiyjuy langy sudarymas

Bakalauro baigiamajame projekte sukurtoje sistemoje buvo apibréZzti du slankieji langai, ku-
rie buvo naudojami sudarant modelio jéjimo ir i§¢jimo duomenis:
1. modelio jéjimo duomeny slankusis langas;
2. modelio i$¢jimo duomeny slankusis langas.
Abu Sie langai buvo 30 dieny trukmés ir nurodé, i$ kokio laikotarpio buvo skai¢iuojami modelio
1¢jimo bei i8¢jimo duomenys. Sukurtoje sistemoje Sis laiko tarpas yra pastovus ir nekeiiamas,
taigi Siame darbe siekiama nustatyti, kokig jtaka mokumo indekso prognozavimui turi Siy langy

trukme, todél Sie du langai bus kei¢iami tarp 30, 60 ir 90 dieny.
3.2. Modelio iSéjimo kintamojo formavimas

Kadangi nagrinéjamas regresijos modelis, sistemos i$¢jimas turéty buti tolydziai laike kin-
tantis dydis, identifikuojantis apie kompanijoje atsirandanc¢ias mokumo problemas. Tai galéty at-
spindéti neapmokéty SF suma, kiekis arba neapmokeéty ir apmokeéty SF sumuy ar kiekiy santykis.
Analizuojamu atveju buvo pasirinktas neapmokeéty ir apmokéty SF sumy santykis, kadangi renkan-
tis kiekj, neapmokeéta mazos vertés SF biity tiek pat reikSminga, kaip ir didelés vertés SE. Modelio

iSéjimo kintamasis apraSomas (3.1) formule:

NSF suma

_— 3.1
ASF suma G-

Mokumo_indeksas =

Parinkto sistemos i$¢jimo grafiné interpretacija pateikiama 3.1 paveiksle.

300 -

Mokumo indeksas

200

100 -

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Dienos

3.1 pav. Mokumo indekso grafiné interpretacija
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Kol jmonés mokejimy istorijoje néra NSF, remiantis (3.1) formule, mokumo indeksas yra ly-
gus nuliui. Atsiradus pirmai NSF S§is santykis tampa teigiamas. Imonei artéjant prie bankroto ribos
nelieka ASF ir mokumo indekso reikSmeé artéja prie begalybés. Parenkant modelj svarbu, jog Sioje
sistemoje prognozuotos reik§meés ir tikrosios reik§més nesutapimas neturi prasmés. Cia svarbu,
jog tikrosios mokumo indekso vertés kitimo tendencija buity panasi j modelio kitimo tendencija.

Remiantis (3.1) formule, galimas toks laiko tarpas, kaip imonés istorijoje nelieka ASF, dél to
mokumo indekso verté artéja prie begalybés. Modelyje §i situacija vaizduojama tiesiniu mokumo

indekso kitimu. Grafiné aptariamo mokumo indekso kitimo interpretacija pateikiama paveiksle.

30

Visos SF yra neapmokétos

Mokumo indeksas

ey oo | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
Diena

3.2 pav. Mokumo indekso kitimo laike grafiné interpretacija nelikus ASF

Pazymeétas tiesinis mokumo indekso kitimas parodo, jog imoné nebeapmoka savo saskaity ir

bankrutavo.

3.3. Modelio jé¢jimo duomeny formavimas

Sukurtoje mokumo indekso prognozavimo sistemoje modelio j¢jimo duomenys suformuo-
jami i§ SF ir jy istoriniy duomeny. Remiantis analizuota teorine medZiaga, buvo sudarytas 15-0s
poZymiy saraSas, apibudinantis SF ir jmong bei jos istorija [9]:
bendra SF suma;
maksimali SF suma;
minimali SF suma;
bendras SF kiekis;

SF kiekis per diena;
vidutinis SF apmokéjimo vélavimas;
standartinis SF apmokeéjimo vélavimo nuokrypis;

SF, apmokeéty pirmu mokéjimu, santykis su SF kiekiu;

A T A o e

neapmokety SF kiekio ir SF kiekio santyKkis;

—
S

SF, apmokeéty antru mokéjimu, santykis su SF kiekiu;
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11. dazniausiai pasitaikantis mokeétojo tipas;

12. sektorius;

13. neapmokety SF kiekis;

14. apmokeéty SF kiekis;

15. apmokety ir visy SF kiekiy santykis.
Sudarytas 15-o0s poZymiu saraSas bus naudojamas ir klasifikavimo modelyje. Visi sarase paminéti
pozymiai sudaromi i§ istoriniy SF duomeny konkreciai jmonei. Laikotarpis, i§ kurio apskaiciuoja-
mos minétos metrikos, yra vienas j¢jimo duomeny slankusis langas. Regresijos modelyje Sio lango
trukmeé buvo 30 kalendoriniy dieny. Maksimali ar minimali SF suma, vyraujantis mokétojo tipas
ir sektorius priskiriami SF lygmeniui, bendras SF kiekis ar standartinis SF apmokéjimo vélavimo
nuokrypis gali biti priskirti antrajam poZymiy lygmeniui. Sioms metrikoms apskai&iuoti reikalingi

SF istoriniai duomenys.
3.4. Modelio treniravimo duomenuy paruosimas

Kompanijos mokumo problemy aptikimo modeliui apmokyti reikia paruosti treniravimo
duomenis. Kadangi sudarant tiek modelio j¢jimo, tiek modelio i§¢jimo duomenis naudojami slan-
kieji langai, svarbu tinkamai parinkti treniravimo duomenis, jog biity jmanoma apskaiciuoti tiek

1€jimo, tiek 1$¢jimo parametrus. Treniravimo duomeny paruoSimo logika pateikiama 3.3 paveiksle.

900
800
700

600 —

ISéjimo slankusis ISéjimo slankusis
500 | l€jimo slankusis langas Treniravimo duomenys langas langas

<> > €«

400 —

Mokumo indeksas

300

200 -

100

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Dienos

3.3 pav. Treniravimo duomeny paruoSimas

Kaip matyti 3.3 paveiksle, treniravimo duomeny diapazonas priklauso nuo modelio jéjimo
slankiojo lango, Siandieninés datos ir i$¢jimo slankiojo lango. [éjimo ir i$¢jimo slankieji langai
parodo, koks dieny laiko tarpas naudojamas sistemos jéjimo ir iSéjimo vertéms sugeneruoti. Ba-

kalauro baigiamajame projekte abu laikotarpiai buvo lygis 30 dieny. Taigi sistemos treniravimo
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duomeny im¢iai sudaryti i§ nagrinéjamos duomeny bazés iSgaunami poZymiai ir i$€jimo verté pra-
dedant trisdeSimtaja diena nuo istoriniy duomeny pradZzios ir baigiant 30 dieny iki dienos, kuriai
norima atlikti mokumo indekso prognoze. Jei treniravimo duomenys prasidéty anksciau, nebiity
Imanoma apskaiciuoti visy poZymiy, reikalingy modelio j¢jimo duomenims sudaryti. Jei trenira-
vimo duomeny pabaigos data buty vélesneé, modelio apmokymui buty naudojami duomenys, kurie
bus panaudojami kaip jéjimo duomenys norimos dienos prognozei, taigi modeliui Sie duomenys
bus jau matyti. Su aptartais apribojimais suformuotas duomeny rinkinys naudojamas sistemai ap-

mokyti.
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4. KLASIFIKAVIMO MODELIO KURIMAS

Remiantis praeitame skyriuje aptartu modelio i§¢jimo suformavimo principu sukuriamas kla-
sifikavimo modelis, kurio iS¢jimas tampa binarinis, t. y. gali jgauti tik O arba 1 reikSme. Kaip ir
regresijos modelyje, sugeneruojamas mokumo indeksas, kuris Siuo atveju gali jgauti O reikSme, jei
per tiriama laiko tarpa imonés istorijoje neatsiras NSF, ir 1, jei per pasirinkta laiko tarpa jmoné

neapmokeés nors vienos SF. Grafiné $io kintamojo interpretacija pateikiama 4.1-ame paveiksle.
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4.1 pav. Mokumo indekso grafiné interpretacija klasifikavimo atveju

Grafinis sukurty klasifikavimo ir regresijos modeliy mokumo indeksy palyginimas pateikia-

mas 4.2 paveiksle:

l —
—&— Klasifikavimo modelio iséjimas
0.9 —»—— Regresijos modelio iSéjimas
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4.2 pav. Mokumo indeksas klasifikavimo ir regresijos atveju

Klasifikavimo modelis nepriklausomai nuo NSF kiekio grazina tokia pacia iSéjimo reikSme,

o regresijos modelio i§¢jimo reikSmeé priklauso nuo NSF kiekio. Tiesinis Sio parametro kitimas,
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matomas nuo 97 dienos, parodo, jog imonéje visos SF yra neapmokétos, tuo tarpu klasifikavimo
modelis tokios papildomos informacijos neteikia.

Nagrinéjamos jmonés istorijoje atsiradus NSF, mokumo indekso verté pasiekia 1, taip paro-
dydama, jog po pasirinktos i$¢jimo slankiojo lango trukmés jmonés istorijoje bus NSF. Jei modelio

1€jimo ir 1S¢jimo slankiyjy langy trukmes yra 30 dieny, sistemos prognoze galima atvaizduoti 4.3

paveikslu:
1 —
0.9 I —+&— Modelio iSéjimo reikSme
' ——— Tikroji SF reik§me
0.8
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4.3 pav. Realus SF apmokéjimas ir kuriamo modelio prognozé

Kaip matyti paveiksle, modelio prognozuoty ver¢iy yra maZiau. Tai atspindi 3.3 paveiksle
pateikta treniravimo duomeny parengimo logika. Modelio i8¢jimo verté pasiekia vieneta trisdesi-
mcia dieny anksciau, nei jmonés istorijoje pasirodo pirmoji tikroji NSF. Taigi banko atstovas jau

pries 30 dieny gali imtis veiksmy, nors realios NSF dar néra.

4.1. Modelio kiirimas MATLAB aplinkoje

Suformavus modelio jéjimy ir iS¢jimy duomenis bei aptarus modelio treniravimo duomeny
parinkima kuriamas sistemos modelis MATLAB aplinkoje. Siame projekte sukurti modeliai, pa-
remti metodais:

1. klasifikavimo medziy kolektyvu;
2. Bajeso klasifikatoriumi;

3. atraminémis vektoriy masinomis;
4

. gilaus mokymosi neuroninio tinklu.

4.1.1. Klasifikavimo medZiy kolektyvas

Klasifikavimo medZiy kolektyvas remiasi prielaida, kad sujungus daug blogai besimokanciy

sprendimo medZiy ir apmokius kaip viena modelj, gaunamas geras prognozavimo rezultatas. MAT-
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LAB aplinkoje §is metodas realizuojamas, panaudojant fitcensenble metoda, kuris apraSomas:
Mdl = fitcensemble(X, Y),

kur X — jé¢jimo duomenys, apraSantys dviejy klasiy poZymius, Y — reikSmés apibuidinancios, kuriai
klasei priklauso jéjimy rinkinys (angl. class labels). Aptariamas metodas remiasi keleto klasifika-
vimo modeliy sudarymo ir nagrin€jimo principu [1]. Nagrin¢jama klasikiné mokymosi problema.
Apmokamam modeliui sudaromi treniravimosi duomenys {(x,y1), .., (Xm, V) } forma neZinomai
funkcijai y=f{x). x; reikSmés tipiskai pateikiamos vektoriaus {x;1,X;2,%;3,...,X;,} pavidalu, kur
kiekviena reikSmeé apibudina tam tikra poZymj. y reikSmeés atitinka klases. Sudarius treniravimo
imtj, mokymosi algoritmas apsimoko ir grazina klasifikatoriy. Modeliui davus nauja x reikSme,
grazinama atitinkama prognozuota y reikSmeé [1]. Sudaromi keli klasifikavimo modeliai, kurie su-
siejami kokiu nors buidu, dazniausiai sprendimy svorio matrica. Tokiu budu sprendimas priimamas
atsizvelgiant j visus modelio narius ir i§ keliy nepriklausomy rezultaty iSrenkamas vienas. fitcen-
semble metodas pagal nutyléjima naudoja logitbustinimo (angl. LogitBoost) metoda, kurio detaly
veikimo paaiSkinimg galima rasti MATLAB aplinkos techninéje dokumentacijoje [18]. Logitbus-
tinimo algoritmas gali buti apibudintas kaip pasirinkimo procesas, kuris pasirenka maza rinkinj
klasifikatoriy su maziausiomis paklaidomis ir jy svoriniais koeficientais [19]. Galutinis klasifika-
torius yra laikomas stipriu, nes jis sudarytas i§ kombinacijos silpny klasifikatoriy. Nors kiekvienas
silpnas klasifikatorius negali suteikti gero klasifikavimo mokymo pavyzdZiams, taCiau tinkama
svoriniy koeficienty kombinacija su kitais klasifikatoriy koeficientais gali pagerinti paskutinio kla-

sifikavimo atlikima.
4.1.2. Bajeso klasifikatorius

Bajeso metodas naudojamas klasifikuojant naujus duomenis, kai jy klasés néra zZinomos,
todel ieSkoma labiausiai tikétina klasé. Bajeso klasifikatorius remiasi tikimybiy teorijoje naudo-
jamomis Bajeso taisyklémis. Turimi duomenys, kuriy parametrai yra nepriklausomi bei vienodai
lemia klasifikavimo rezultata. Jie su klasémis siejami Cj, I=1,....k, kur k - klasiuy skaicius. Kiek-
vienas objektas X; turi n nepriklausomy poZymiy reikSmiuy x;1,x;2, ..., X;,. Nustacius, kuriai klasei

priklauso objektas, skaiiuojama aposterioring tikimybe:

P(Xi|Ci)P(C;)

P(CI‘XJ = P(Xl) s

(4.1)

Sis dydis parodo, kokia tikimybé, jog X; priklauso klasei C;. Si tikimybé apskai¢iuojama visoms
klaséms. Naujas duomeny objektas priskiriamas tai klasei, kurios aposterioriné tikimybe¢ didZiau-

sia [20]. Aptartas metodas MATLAB aplinkoje realizuojamas fircnb funkcija.
4.1.3. Atraminiy vektoriy masina

Atraminiy vektoriy masinos (angl. Support Vector Mashine) metodas remiasi struktirinés
rizikos mazinimo teorija [21]. Pagrindiné atraminiy vektoriy masinos idéja yra jéjimo vektoriy

Zemelapio sudarymas, panaudojant keliy dimensijy savybiy erdvg ir Sioje erdvéje sukonstruojant
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hiperplokStuma, kuri atskirty klasiy duomenis. Atraminiy vektoriy masinos tikslas — maksima-
liai sumazinti klasifikavimo paklaida, maksimizuojant atstuma tarp skirtingy klasiy duomeny ir

sukurtos hiperploksStumos. Grafiné aptarto metodo interpretacija pateikiama 4.4 paveiksle.

L,

7
///Hiperplok_f,tuma

X2

Atraminiai vektoriai

e Xl

4.4 pav. Atraminiy vektoriy masinos grafiné interpretacija

MATLAB aplinkoje Sis metodas realizuojamas fitcsvm funkcija.
4.1.4. Gilaus mokymosi neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas - tam tikry netiesiniy matematiniy funkcijy rinkinys [15]. Siy
tinkly struktira apibidinama kaip elementy, dar vadinamy neuronais, kurie sujungti tarpusavyje,

visuma [22]. Kiekvieno neurono iS¢jimo signalas gali buti apskaiiuojamas panaudojant iSraiska:

n
y= f(Z WiX; +wp) 4.2)

i=1
kur x;_, neurony jéjimo vertés, wy_, jungéiy svoriai, wo - slenksCio reikSmeé. Funkcija f va-
dinama neurono perdavimo funkcija. DaZniausiai pasitaikanc¢ios neurono perdavimo funkcijos

pateikiamos 4.5 paveiksle.

Hiperbolinis Sigmoide Suoliné Tiesiné
tangentas g funkcija funkcija

4.5 pav. Dazniausiai naudojamos neurono perdavimo funkcijos. Adaptuota i$ [16]
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Visuma minéty neurony turinciy tokia pacia perdavimo funkcija, laikoma sluoksniu. Bitent
tokie sluoksniai jungiami tarpusavyje, taip sudarant dirbtinj neuroninj tinkla. Tokio neuroninio

tinklo pavyzdys pateikiamas paveiksle.

Pasléeptas
|gjimo sluaoksnis sluoksnis I15&jimo sluoksnis

4.6 pav. Neuroninio tinklo struktiiros pavyzdys. Adaptuota i§ [9]

Neuroniniai tinklai pradéti tobulinti dar 1943 metais, kai Warrenas McCullochas ir Walteris
Pittsas sukiiré kompiuterinj modelj, paremta slenksciy logika [23]. ProverZis neuroniniy tinkly
tobulinime jvyko 1975 metais pristacius atgalinés sklaidos algoritma, kuris efektingai sprendé
uzduotis, keisdamas jungc€iy svorius, taip pagerindamas pirmtako rezultatus [24]. Vis délto, pa-
minéti neuroniniai tinklai dazniausiai biidavo i§ vieno paslépto sluoksnio, kadangi tuometiniai
kompiuteriai nebuvo pakankamai galingi apdoroti ir apmokyti didesnius neuroninius tinklus [25].
Jei neuroninis tinklas susideda i§ dviejy arba daugiau paslépty sluoksniy, jis yra laikomas gilaus

mokymosi neuroniniu tinklu [25]. Galima tokio tinklo struktiira pateikiama 4.7 paveiksle:

Jéjimo sluoksnis Paslépti sluoksniai ISéjimo sluoksnis

i

N

J;L :
SVZS

VN
ol
Q¢

N

i
»\-\441
————

4.7 pav. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo struktiiros pavyzdys. Adaptuota i§ [25]
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Si tinkla sudaro jéjimo sluoksnis, trys paslépti sluoksniai ir vienas i§¢jimo sluoksnis. Nuo
2011 mety iSpopuliar¢jus konvoliuciniams neuroniniams tinklams bei patobuléjus kompiuterinéms
technologijoms gilaus mokymosi neuroniniai tinklai pradéti placiai taikyti vaizdo ar kalbos atpa-
Zinime [26, 27, 28]. Nagrinéjant didelius kiekius duomeny gilaus mokymosi neuroniniai tinklai
tikslumu konkuruoja su klasikiniais masininio mokymo modeliais [29]. Nagrinéjant jmonés kredi-
to rizika gilaus mokymosi neuroniniai tinklai nesugebéjo nukonkuruoti tradicinio bustinimo (angl.

boosting) metodo [25].
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5. REIKSMINGIAUSIU POZYMIU NUSTATYMAS

Tiek sukurtame regresijos modelyje, tiek nagrinétoje literatiiroje, modeliui apmokyti bu-
vo naudojamas pozZymiy sarasas, kurj sudaro SF ir istoriné kliento informacija [5, 6, 7, 8]. §iu
pozymiy apskaiciavimas reikalauja labai daug laiko, apmokant modelj treniravimosi stadijoje,
todel siekiama optimizuoti §iy poZymiy panaudojima ir jo apmokymui naudoti tik reikSmingiau-

sius poZymius.
5.1. PoZymiy reikSmingumo identifikavimas

Panaudojant poZymiy svarbumo nustatymo funkcija (angl. Predictorlmportance ) identi-
fikuojamas kiekvieno poZymio reikSmingumo kitimas modelio pertreniravimo metu. Modeliui

apmokyti naudojamy 15 pozymiy reikSmingumo kitimas pateikiamas 5.1 paveiksle:

20 T T T T T

—_ —
o (9}
T
1

Pozymiy reikSmingumas
()}

0 10 20 30 40 50 60
Modelio pertreniravimas

5.1 pav. PoZymiy reikSmingumo kitimas
Grafike matyti, jog kiekvieno modelio apmokymo metu poZymiy reikSmingumas yra skirtin-
gas ir kinta ribose nuo 0 iki 20. I§ gauty poZymiy reik§mingumy negalima atrinkti vieno ar keliy
reikSmingiausiy poZymiy, taigi toliau atlieckamas tyrimas, siekiant nustatyti optimaly slenkstj, ku-

rio pagalba bity atrenkami ir i mokymo imtj jtraukiami tik svarbiausi poZymiai. Siam slenks¢iui

nustatyti pasitelkiamos ROC (angl. Receive roperating characteristic) kreivés.
5.2. ROC kreive

ROC kreive — grafikas, rodantis klasifikatoriaus jautrumo ir specifiSkumo (tiksliau, vieneto

ir specifiSkumo skirtumo) sarysj [30]. ROC kreivés pavyzdys pateikiamas 5.2 paveiksle.
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ROC kreivé

TPR
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FPR

5.2 pav. ROC kreivés pavyzdys

Kaip matyti 5.2 paveiksle, ROC kreivés abscisiy asyje atvaizduojamas FPR (angl. False po-
sitive rate) — skirtumas tarp 1 ir modelio specifiSkumo, o ant ordinaciy aSies — TPR (angl. True
positve rate), atspindintis modelio jautruma. Kiekvienai galimai Sio slenkscio reikSmei, abiejo-
se aSyse atvaizduojama teigiamy klasifikatoriaus spéjimy dalis (vertikalioje — teisingy teigiamuy,
horizontalioje — klaidingy teigiamy). Esant dideléms slenkscio reikSméms, klasifikatorius beveik
ar ir visiSkai nepateikia teigiamy spéjimy. MaZinant slenkstj, abiejy spéjimy dalis priartéja prie
vieneto. VisiSkai atsitiktinai iSvadg spéjancio analizatoriaus ROC kreivé yra jstrizai grafika ker-
tanti tiesé (parodyta punktyrine linija). Analizatorius tuo geresnis, kuo auks¢iau Sios tiesés yra jo
kreivé. Sia ROC kreivés savybe taip pat galima iSreiksti AUC (angl. Area under curve), ploto po

kreive, parametru. Kuo AUC arciau vieneto, tuo klasifikatorius laikomas geresniu [30].
5.3. Optimalaus slenks¢io nustatymas

ROC kreiviy ir ploto po jomis metodika panaudojama optimaliam poZymiy reikSmingumo
slenksCiui nustatyti. 5.1 -ajame paveiksle matyti, jog poZymiy reikSmingumas kinta ribose nuo 0
iki 20, taciau daugumos pozymiy reikSmingumas kinta tik nuo 0 iki 5. IeSkoti optimalaus slenksc¢io
visame reikSmingumo intervale néra prasmés, nes daugelyje atvejy, ribose nuo 5 iki 20, j trenira-
vimo duomeny imtj nepateks nei vienas pozymis. Todél kiekvienoje X aSies atskaitoje poZymiy
reikSmingumai normalizuojami O ir 1 ribose. Tokiu atveju, keiciant slenkstj, visada bent vienas
pozymis bus jtrauktas i mokymo imtj. Normalizuoty poZymiy reikSmingumo kitimas pateikiamas

5.3 paveiksle.
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5.3 pav. Normuoty pozZymiy reik§mingumo kitimas

Naudojant normalizuota poZymiy reikSminguma ir keiciant slenkscio riba nuo O iki 1, kiek-
vienos iteracijos metu | mokymo imtj bus jtrauktas bent vienas poZymis. PoZymiy reikSmingumo
slenkstis kei¢iamas 20 karty, kiekvienoje iteracijoje slenkscio vertg padidinant 0,05. Apskaiciuo-
jamos analizuojamo atvejo TPR ir FPR vertés, kurios naudojamos ROC kreivés sudarymui. MAT-

LAB aplinkoje tai jgyvendinama panaudojant ROC kreivés sudarymo funkcija (angl. perfcurve):
[X, Y, T, AUC] = perfcurve(labels, scores, posclass)

Svarbu paminéti, jog perfcurve metodas apskaic¢iuoja ROC parametrus panaudojant tik modelio
treniravimosi metu naudojamus visy imoniy duomenis. Sudarant treniravimo jéjimo duomenis j
imt] jtraukiami tik tie duomenys, kurie virSija nustatyta slenkscio reikSme:

1r Q

09 r

o} REEREE

2 4 6 8 10 12 14
PozZymio numeris

5.4 pav. ReikSmingy poZymiy atrinkimas panaudojant slenkstj
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Kaip matome grafike, i mokymuy imtj Sivo atveju jtraukiami tik poZymiai, kuriy reikSmin-
gumas yra didesnis nei uzduotas 0,35 slenkstis, Sie poZymiai grafike pazymeéti rutuliuko simboliu.
Kiekvienai gautai ROC kreivei apskai¢iuojamas AUC parametras. Jo priklausomybé nuo slenksc¢io

vertés pateikiama 5.5 paveiksle:
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Slenkscio reikSmé

5.5 pav. Ploto po ROC kreive priklausomybé nuo slenksc¢io

IS 5.5 duomeny matyti, jog perkopus 0,35 slenkscio vertg klasifikatorius Zymiai pablogéja,
taCiau bet kokiu atveju AUC verté yra didesné nei 0,5, taigi klasifikatoriaus tikslumas geresnis nei
atsitiktinio spéjimo. AUC kitimas, priklausantis nuo naudojamy pozymiy skaiciaus, pateikiamas

5.6 paveiksle.

1 —

0.9

0.8

0.7

0.6

O
2 0.5
<

0.4

0.3

0.2

0.1

0 ! ! I
0 5 10 15

Vidutinis poZymiy skaicius

5.6 pav. Ploto po ROC kreive priklausomybé nuo poZymiy skaiciaus
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Grafike matyti, jog naudojant daugiau nei 6 poZymius AUC verté artéja link 1. Remiantis
Siais rezultatais, optimaliu slenksCiu pasirenkamas 0,35. Taigi parenkant treniravimo duomenis,
modelio persimokymui atrenkami tik tie poZymiai, kuriy reikSmingumas didesnis nei 0,35. Tokiu
budu modelis neapkraunamas nereikSmingais poZymiais, taip sutrumpinant modelio apmokymo
trukme. Siekiant identifikuoti 6 poZymius, kurie modeliui apmokyti buvo reikSmingiausi, atren-
kamos atskaitos, kurios kiekvieno persitreniravimo metu virSijo 0,35 vertés riba. Grafiné Sios

atrankos interpretacija pateikiama 5.7 paveiksle.
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5.7 pav. ReikSmingiausiy poZymiy nustatymas panaudojant 0,35 slenksti. Pozymiy
reikSmingumas normuotas ribose nuo 0 iki 1

I tolimesnius skaiciavimus jtraukiami poZymiai, kurie virSijo juoda linija paZymeéta riba. Su-
skaiCiuojama, kiek karty kiekvienas poZymis buvo jtrauktas j §ig imtj per 60 modelio persitreniravimy.
Rezultatai pateikiami 5.8 histogramoje:
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5.8 pav. ReikSmingiausiy poZymiy histograma
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IS histogramos duomeny matyti, jog daugiausiai karty reikSmingiausi buvo Sie poZymiai:
1. maksimali SF suma;
2. minimali SF suma;
3. SF kiekis per diena;
4. vidutinis SF apmokeéjimo vélavimas;
5. standartinis SF apmokéjimo vélavimo nuokrypis;
6. sektorius.
Paminéti 6 poZymiai laikomi reik§mingiausiais ir bus naudojami apmokant gilaus mokymosi

neuroninj tinkla, apraSyta 8 skyriuje.
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6. PROGNOZAVIMO REZULTATU APZVALGA

Sukirus ir apmokius klasifikavimo medziy kolektyvo modelj, atliekama jmonés mokumo
prognozé. Atsitiktiniu biidu atrenkama viena jmoné, kurios istorijoje yra NSF. Mazmeninés pre-
kybos pirmosios jmonés mokumo indekso prognoz¢ pateikiama 6.1 paveiksle.
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6.1 pav. Imonés mokumo prognozé naudojant sprendimo medziy kolektyvo modelj

IS gauty rezultaty matyti, jog modelio prognozuojama reikSmeé visiSkai sutampa su tikraja
mokumo indekso reikSme. Sukurtas modelis, kaip ir tobulinamas regresijos modelis, aptinka NSF
pries 30 dieny iki jos atsiradimo. Toliau nagrinéjama atsitiktinai atrinktos imonés, kurios istorijoje
néra NSF, mokumo indekso prognozé. Klasifikavimo ir regresijos modeliy prognozavimo rezultaty

lyginimas pateikiamas 6.2 paveiksle:
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6.2 pav. Imonés mokumo prognozeé klasifikavimo (virSuje) ir regresijos (apacioje) atveju

Nagrinéjant klasifikavimo atvejj, modelio ir tikrosios mokumo indekso vertés visiSkai suta-

po, o regresijos modelis klaidingai prognozavo NSF atsiradima. Siam reiskiniui istirti atliekamas
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papildomas tyrimas, siekiant nustatyti, ar Siuo laiko momentu jmonés mokumo prognozavimui
naudojami poZymiai buvo artimi nemokios jmonés pozymiams. Tada apskaiiuojami trys rei-
kSmingiausi pozymiai, siekiant atvaizduoti jy pasiskirstyma erdvéje. Pirmiausia suskai¢iuojama,
kiek karty poZymis per visa treniravimosi cikla yra jtraukiamas j reikSmingiausiy poZymiy trejetu-
ka. Trys poZymiai su didZiausiais pasikartojimo kiekiais atrenkami atvaizduoti trimatéje erdvéje.

Grafiné Sios paieskos interpretacija pateikiama 6.3 paveiksle:

PozZymio pasikartojamumas
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6.3 pav. Svarbiausiy poZymiy histograma

IS histogramos matyti, jog septintas ir antras poZymiai daZniau pasitaiké tarp reikSmingiausiy
pozymiy. Ketvirtas ir SeStas poZymiai j reikSmingiausiy poZymiy imtj buvo jtraukti atitinkamai 579
ir 580 karty, taigi maksimali SF suma (2), vidutinis SF apmokéjimo vélavimas (6) ir standartinis
SF apmokéjimo vélavimo nuokrypis (7) naudojami kaip reikSmingiausi poZymiai Siame tyrime.
Kadangi Siy reikSmiy kitimo diapazonai labai skirtingi, reikSmés normalizuojamos [0,1] ribose.

Norint nustatyti, ar mokumo indekso staigus iSaugimas signalizuoja apie jmonés poZymiy
panasuma } nemokios jmonés pozymius, $ios dvi klasés pavaizduojamos 3D erdvéje, kurios aSyse

atidedamos pozymiuy vertés. Klasiy pasiskirstymas 3D erdveéje pateikiamas 6.4 paveiksle.
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6.4 pav. ASF ir NSF pasiskirstymas erdvéje pagal poZymiy reikSmes
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Kaip matyti, abi klasés erdvéje atsiskyrusios, taigi galima laikytis prielaidos, jei SF poZymiy
taskas staigiai iSaugus mokumo indeksui yra arCiau NSF tasky centro, tai tuo metu jmonés pozy-
miai buvo artimi nemokios jmonés, taciau jmonés finansiniai rodikliai stabilizavosi ir ji sugebéjo
laiku apmokeéti SF. Nagrinétas atvejis pasitaike 80 karty per visa duomeny imtj ir daugiau nei 76%
atvejy imonés poZymiai buvo panasus j nemokiy jmoniy poZymius, kadangi taskai buvo arCiau
NSF klasés centro. Likusiais atvejais atstumuy skirtumas buvo artimas 0, todél negalima jvertinti,

ar Siais atvejais modelis vienareikSmiskai klydo.
6.1. Atraminiuy vektoriy masinos modelio prognozavimo rezultatai

Toliau pateikiama mokumo indekso prognozé panaudojant atraminiy vektoriy masinos modelj.
Sio modelio prognozé mazmeninés prekybos pirmajai jmonei, kaip ir 6.1 pavaizduotame paveiksle,
pateikiama 6.5 paveiksle:
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6.5 pav. Imonés mokumo prognozé naudojant atraminiy vektoriy masinos modelj

Kaip matyti grafike, Sis modelis taip pat didZiaja dalj tasky prognozavo teisingai, taciau ne-
sutapo pirma reik§me, kada mokumo indeksas pasieké 1, taigi atraminiy vektoriy masina parem-
tas modelis viena diena véliau aptiko neapmokétas SF. Tiriant jmong, kurios istorijoje néra NSF,

atraminiy vektoriy masimos modelis, kaip ir sprendimy medzZiy kolektyvo modelis, neklydo.
6.2. Bajeso modelio prognozavimo rezultatai

Taip pat atlikta prognozé panaudojant Bajeso klasifikatoriy. Sio metodo prognozavimo re-

zultatai maZzmeninés prekybos pirmajai jmonei pateikiami 6.6 paveiksle.
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6.6 pav. Imonés mokumo prognozé naudojant Bajeso modelj

Kaip matyti grafike, prognozuota reikSmé daugeliu atveju nesutapo su tikragja mokumo rei-
kSme. Modelis prognozavo NSF imonés istorijos pradzioje, kai dar NSF nebuvo, o atsiradus ne-
apmokétoms SF jas aptiko daug véliau, nei prie§ tai aptarti modeliai. Atlikus mokumo progno-
z¢ Imonéms, kuriy istorijoje néra neapmokeéty saskaity faktiiry, Bajeso modelis klaidingy alermy

nepateiké, taigi prognozuotos ir tikrosios mokumo indekso vertés sutapo per visa prognozavimo

laikotarpj.
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7. NSF DETEKTAVIMO KOKYBES VERTINIMAS

Tiek regresijos modelyje (jgyvendintame bakalauro baigiamojo projekto metu), tiek sukur-
tame klasifikavimo modelyje, prognozuojama ar per nustatyta laiko tarpa jmonéje atsiras NSF.
Analizuojamu atveju Sis nustatytas laiko tarpas sieké 30 kalendoriniy dieny. Toks pat laikotarpis
taikomas ir apskaiciuojant modelio j¢jimo kintamuosius. Siekiant kuo anksc¢iau nustatyti NSF, ga-
lima Siuos parametrus keisti. [vertinant sukurtos sistemos prognozavimo kokybe¢ buvo pasirinkti
du ja apibiidinantys kriterijai:

1. jmonés NSF aptikimas;

2. dieny skaicius iki pirmos tikros NSF, modeliui signalizavus apie jy atsiradima.
Pirmasis parametras yra binarinis ir parodo, ar modelis identifikavo NSF jmonés istorijoje nepri-
klausomai nuo laiko, kada buvo signalizuota apie NSF. Antrasis parametras parodo, pries kiek
dieny iki NSF atsiradimo modelis signalizuoja apie mokumo indekso padidéjima. Kuriamame
klasifikavimo modelyje ypac svarbu, jog sistema signalizuoty apie NSF atsiradima ateityje. Klai-
dingas aliarmas nagrinéjamu atveju reiksty tik papildoma darbg banko analitikui, kuris turéty tik-
rinti, ar jmoné moki, taciau laiku nepastebétos NSF gali sukelti daug didesniy finansiniy nuostoliy.
Grafinis Siy kriterijy paaiSkinimas pateikiamas 7.1 paveiksle.
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7.1 pav. Modelio kokybés kriterijy grafinis pavyzdys

Pirmajame grafike atvaizduojamos tikrosios ir modelio prognozuotos reikSmés. Pirmasis
kriterijus analizuojamu atveju lygus 1, nes bent viena modelio prognozuota reik§mé lygi 1. Sis
parametras jgauna 0 reikSme, jei modelis neaptinka NSF, nors jmonés istorijoje ju pasitaike, arba
klaidingai indikuoja apie mokumo problemas, nors jmoné ju neturéjo. Sj atvejj atspindi 2 grafikas.
Treciajame grafike pavaizduota antrojo kriterijaus grafiné interpretacija. Tarp modelio prognozuo-
tos ir tikrosios reikSmeés yra 6 dieny laiko skirtumas, kadangi nagrinéjamu atveju modelio i$¢jimo
slankusis langas yra 60 dieny, tai modelis apie atsirandancia NSF perspéja pries 54 dienas.

Panaudojant Siuos du parametrus buvo jvertinta trijy modeliy NSF detektavimo kokybé. Pir-

miausia buvo tiriamas sprendimy medZiy kolektyvo modelis, kei€iant j€jimo bei i$¢jimo langy
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trukmes tarp 30, 60 ir 90 dieny. Sprendimo medziy kolektyvo NSF prognozavimo bei signalizavi-

mo apie ateityje atsirandancCig NSF rezultatai pateikiami 7.1 lenteléje.

7.1 lentelé. Sprendimo medZiy kolektyvo klasifikavimo rezultatai. NSF aptikimas ir dienos iki juy
atsiradimo panaudojant skirtingy trukmiy jé€jimo ir i§¢jimo langus

NSF aptikimas, % Dienos iki NSF atsiradimo
ISéjimo lango dydis
30 60 90 30 60 90
‘é 30 86,45 95,83 80,2 28,4 56,8 87,7
© 60 94,79 90,62 82,29 19,23 464 77,1
:6’ 90 96,87 87,5 8541 18,84 43,1 73,8

Kaip matyti i§ prognozavimo rezultaty, naudojant 90 j¢jimo bei 30 dieny iSéjimo langus,
pasiektas 96,87 % tikslumas, taigi vos 3 % jmoniy NSF buvo nenustatytos. Minétas modelis apie
pirma NSF signalizavo tik prie§ beveik 19 dieny iki jos atsiradimo. Panaudojant 30 dieny jéjimo
langa bei 90 dieny iSé¢jimo langa, pirma NSF aptinkama vidutiniSkai prieS 87,7 dienas, taciau 20 %
kompanijy, kuriy istorijoje atsiranda NSF lieka nepastebétos arba klaidingai indikuojamos kaip tu-
rin¢ios mokumo problemy. Naudojant 30 dieny jéjimo langa bei 60 dieny i$¢jimo langa pirma NSF
aptinkama vidutiniSkai prieS 56,8 dienas, o modelis teisingai suklasifikuoja 95,83% kompanijy.
Kad biity galima palyginti sukurto modelio rezultatus, tie patys parametrai buvo apskaiciuoti Ba-
jeso ir atraminiy vektoriy masinos modeliams. Bajeso modelio prognozavimo rezultatai pateikiami

7.2 lentel¢je.

7.2 lentelé. Bajeso modelio prognozavimo rezultatai. NSF aptikimas ir dienos iki jy atsiradimo
panaudojant skirtingy trukmiy jéjimo ir i§¢jimo langus

NSF aptikimas, % Dienos iki NSF atsiradimo

I8¢jimo lango dydis
30 60 90 30 60 90
30 57,12 32,29 56,25 22 52,17 80,44
60 64,58 61,45 66,66 21,05 55,17 81,44
90 66,66 7291 73,95 19,6 51,72 80,4

Iej.1. dydis

Bajeso modelio didziausias klasifikavimo tikslumas (73,95%) pasiekiamas naudojant 90
dieny jéjimo bei iSéjimo slankiuosius langus. Naudojant Sias jé¢jimo duomeny charakteristikas,
NSF vidutiniSkai aptinkamos prie§ 80,4 dienas, tuo tarpu sprendimo medziy kolektyvo modelis
pirmas NSF aptinka beveik savaite véliau (prie§ 73,8 dienas), taciau sprendimy medZio kolektyvo
modelio NSF aptikimo tikslumas didesnis (85,41%).

Gauti rezultatai taip pat lyginami su klasifikavimo uzdaviniams spresti daznai naudojamu
modeliu [21] - atraminiy vektoriy magina. Sio modelio prognozavimo rezultatai pateikiami 7.3

lentelé¢je.
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7.3 lentelé. Atraminiy vektoriy masinos modelio prognozavimo rezultatai. NSF aptikimas ir die-
nos iki jy atsiradimo panaudojant skirtingy trukmiy jéjimo ir i§¢jimo langus

NSF aptikimas, % Dienos iki NSF atsiradimo

I8¢jimo lango dydis
30 60 90 30 60 90
30 9791 87,5 88,54 2797 41,1 70,02
60 91,66 9791 94,78 13,2 41,72 66,94
90 97,91 093,775 92,7 11,44 39,95 67,17

I¢j.1. dydis

Atraminiy vektoriy masinos modelis beveik su visomis tiriamomis j€jimo ir i§¢jimo langy
kombinacijomis aptiko apie 90% NSF. Geriausia rezultata (97,91%), aptinkant NSF, atraminiy
vektoriy masinos modelis parodé panaudodamas 90 dieny jé¢jimo ir 30 dieny i8¢jimo langus. Nors
modelis aptiko beveik visas jmones su NSF, pirma NSF buvo pastebéta tik prie§ 11 dieny, tuo tarpu
sprendimo medZiy kolektyvo modelis Sias NSF aptinka savaite anksCiau. Siame projekte priimta,
jog sistemos pagrindinis tikslas yra identifikuoti kuo daugiau jmoniy, kuriy istorijoje yra NSF.
Taigi iSrenkamas kiekvieno modelio geriausias rezultatas, tenkinantis Sias salygas. IStirty modeliy

palyginimas pateikiamas 7.4 lentel¢je.

7.4 lentelé. Modeliy, tiksliausiai identifikuojanciy NSF, palyginimas

Modelis Sprendimo medziy kolektyvas Bajeso AVM
I¢jimo lango ilgis, d. 90 90 90
I8¢jimo lango ilgis, d. 30 90 30
NSF aptikimas, % 96,87 73,95 9791
Trukmé iki NSF atsiradimo, d. 18,84 804 11,72

IS trijy iStirty modeliy geriausius rezultatus parodé atraminiy vektoriy masinos modelis, kuris
beveik 98% tikslumu aptiko NSF jmonése. NSF §is modelis identifikuodavo vidutiniSkai prie§ 11
dieny iki jos atsiradimo. Nezymiai atsiliko sprendimo medZziy kolektyvo modelis, kuris apie NSF
signalizuoja prie§ 18,84 dienas. NSF jis identifikavo 96,87 % imoniy, kuriy istorijoje yra NSF,
regresijos modelis NSF identifikavo 100 % tikslumu. Jei pageidaujama NSF identifikuoti kaip

galima anksciau ir kuo daugiau jmoniy, galima remtis 7.5 lenteléje pateikiamu palyginimu.

7.5 lentelé. Modeliy palyginimas, kai siekiama SF identifikuoti kaip galima ankscCiau, taip pat
iSlaikant didZiausig NSF aptikimo procenta

Modelis Sprendimo medziy kolektyvas Bajeso AVM
I¢jimo lango ilgis, d. 30 90 60
I8¢jimo lango ilgis, d. 60 90 60
NSF aptikimas, % 95,83 73,95 9791
Trukmé iki NSF atsiradimo, d. 56,8 80,4 41,72

IS lentelés duomeny matyti, jog geriausius rezultatus rodo sprendimo medziy kolektyvo mo-
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delis, kuris 95,83% kompanijy aptinka NSF ir tai daro vidutiniskai 56,8 dienos iki pirmos NSF
atsiradimo. Sio modelio i§¢jimo ir jéjimo langai trumpiausi, lyginant su kitais dviem modeliais,
taigi Sis modelis reikalauja ir maziau kompiuterio resursy, atliekant skai¢iavimus. Jei sistemos
tikslas NSF aptikti kuo anksciau, neatsizvelgiant, kiek jmoniy, jos identifikuojamas galima remtis
7.6 lentele.

7.6 lentelé. Modeliy palyginimas, siekiant NSF identifikuoti kuo anksc¢iau

Modelis Sprendimo medziy kolektyvas Bajeso AVM
I¢jimo lango ilgis, d. 30 60 30
I8¢jimo lango ilgis, d. 90 90 90
NSF aptikimas, % 80,2 66,66 88,54
Trukmé iki NSF atsiradimo, d. 87,7 81,44 70,02

IS lentelés duomeny matyti, jog Siuo atveju tikslinga naudoti sprendimo medziy kolektyvo
modelj, kuris NSF identifikuoja prie§ 87,7 dienas, taCiau tikslumas yra tik 80,2 %. Remiantis
gautais rezultatais, nuspresta jéjimo bei iS€¢jimo langams naudoti atitinkamai 30 ir 60 dieny ku-
riant gilaus mokymosi modelj. Naudojant ilgesnius langus sistema apkraunama, nors rySkesnio

pager¢jimo detektavimo kokybéje néra.
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8. GILAUS MOKYMOSI NEURONINIO TINKLO MODELIO KURIMAS

Publikuoty tyrimy saskaity faktiry apmokéjimo prognozavimo srityje panaudojant gilaus
mokymosi neuroninius tinklus néra, todél sukurtas modelis, siekiant istirti jo veikima, prognozuo-

jant SF apmokeéjima.
8.1. Autoenkoderio neuroninis tinklas

Vienas iS§ klasifikavimo uZdaviniams spresti naudojamy gilaus mokymosi neuroniniy tinkly
yra autoenkoderio (angl. autoencoder) neuroninis tinklas [31, 32, 33]. Sis modelis bus pritaikomas
mokumo indeksui prognozuoti ir realizuojamas MATLAB programavimo aplinkoje [33]. Siame
projekte bus naudojamas autoenkoderio neuroninis tinkas, susidedantis i§ 3 paslépty sluoksniy,
kuriy pirmieji du yra enkoderio sluoksniai, susidedantys i§ 10 neurony, bei vienas softmakso (angl.

softmax) sluoksnis. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo struktura pateikiama 8.1 paveiksle.

Enkoderis Enkoderis Softmakso sluoksnis

Jéjimai 15éjimai

10 10 2

8.1 pav. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo struktiira

I¢jimo sluoksnj sudaro ankscCiau atrinkti reikSmingiausi poZymiai, kurie naudojami formuo-
jant jé&jimo duomenis. Pirmiausia atliekamas pirmo enkoderio sluoksnio apmokymas, panaudojant
neuroninio tinklo sluoksnio treniravimo funkcija (angl. trainAutoencoder):

autoencl = trainAutoencoder (X hiddenSize ,...
’ShowProgressWindow’ false ...
’L2WeightRegularization” ,0.001,...

’ SparsityRegularization ° 4,...

> SparsityProportion * ,0.05,...

" DecoderTransferFunction’ ,’ purelin * );

Sios tinklo dalies struktiira pateikiama 8.2 paveiksle.

Enkoderis Dekoderis

Jéjimai 1Séjimai

10 4

8.2 pav. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo enkoderio sluoksnio struktiira
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Sioje apmokymo dalyje modelis apsimoko ir nusistato sau svarbius poZymius, neturédamas

atitinkamy i8é¢jimo duomeny. Sie poZymiai dekoduojami ir naudojami antro enkoderio sluoksniui
apmokyti:

features] = encode(autoencl,X);

autoenc2 = trainAutoencoder ( features1 ,hiddenSize ,...
’ ShowProgressWindow’ false ,...
’L2WeightRegularization” ,0.001,...

> SparsityRegularization * 4,...

> SparsityProportion ° ,0.05,...

> DecoderTransferFunction’,’ purelin ’ ...

’ScaleData’ , false );

Sios dalies struktira pateikta 8.3 paveiksle.

Enkoderis Dekoderis

|éjimai ISéjimai

10 4

8.3 pav. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo antro enkoderio sluoksnio struktira

Nauji poZymiai dar karta dekoduojami bei naudojami softmakso sluoksnio apmokymui. Cia
apmokymui jau naudojami ir i§¢jimo duomenys:

features2 = encode(autoenc2, featuresl );
softnet = trainSoftmaxLayer ( features2 ,Y,
’LossFunction’,’ crossentropy ’,

> ShowProgressWindow’,false);

Apmokius Siuos tris sluoksnius jie sujungiami } vieng bei apmokomi taip pat naudojant ir i§€jimo
duomenis:

deepnet = stack (autoencl,autoenc2, softnet )

deepnet = train (deepnet,X,Y);

8.2. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo detektavimo kokybés vertinimas

Apmokius gilaus mokymosi neuroninj tinkla, atliekamas $ios sistemos kokybés vertinimas.
Modeliui apmokyti naudotas 30-ies dieny jéjimo duomeny ir 60-ies dieny i§¢jimo slankusis langas.
8.4 paveiksle pateikiama mokumo indekso prognozé¢ maZzmeninés prekybos pirmajai jmonei, kaip
ir 6.1 pateiktame paveiksle.
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8.4 pav. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo prognozavimo rezultatai

Gilaus mokymosi neuroninis tinklas aptiko, jog $i jimoné turés NSF, taiau tai atliko véliau
nei sprendimy medZiy kolektyvo ar atraminiy vektoriy maSinos modeliai. Taip pat nagrin€¢jamas
atvejis, kai mokumo indekso prognoz¢é atliekama jmonei, kurios istorijoje néra NSF. 8.5 paveiksle
pateikiama mokumo indekso prognozé analizuojamai jmonei.
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8.5 pav. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo prognozavimo rezultatai

Kaip ir naudojant visus kitus klasifikavimo modelius, mokumo indekso prognozé visiskai
sutapo su tikraja reikSme ir klaidingai nemokioms priskirty jmoniy nebuvo. Sukurtas modelis taip
pat buvo jvertintas remiantis 6 skyriuje apra$ytais kriterijais. Sio vertinimo rezultatai pateikiami

8.1lenteleje.

8.1 lentelé. Gilaus mokymosi neuroninio tinklo NSF detektavimo kokybés vertinimas

NSF aptikimas, % Dienos iki NSF aptikimo
82,75 49,47

43



Daugiau nei 80 % jmoniy buvo aptiktos NSF vidutiniSkai prie§ 49,47 dienas iki jy atsiradimo.
Gilaus mokymosi neuroninio tinklo ir kity iStirty modeliy rezultaty palyginimas pateikiamas 8.2

lenteléje.

8.2 lentelé. Klasifikavimo modeliy palyginimas

Modelis Spr. m. kolektyvas Bajeso AVM Gilaus mok. n. tinklas
NSF aptikimas, % 95,83 32,29 87,5 82,75
Trukmé iki NSF atsiradimo, d. 56,8 52,17 41,1 49.47

IStyrus paminétus modelius matyti, jog geriausias rezultatas pasiekiamas naudojant sprendi-
mo medziy kolektyvo modelj. Gilaus mokymosi neuroninis tinklas taip pat galéty biti taikomas
mokumo indeksui prognozuoti, ypac jei duomeny kiekiai dideli ir reikéty analizuoti ne 100 jmoniy,

bet pvz. 10000 jmoniy mokuma.
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ISVADOS

. Visose iSnagrinétose sistemose modelio j€jimo kintamuosius sudaro poZymiy sarasai,
apibiidinantys jmonés SF ir ju istorija. Minéty dviejy lygmeny naudojimas pagerina sistemos
prognozavimo tiksluma. Prognozavimui naudojami modeliai: neuroniniai tinklai, atraminiy
vektoriy masinos modelis, atsitiktiniai miSkai, logistiné regresija bei sprendimy medZiai.

. Sukurta jmonés mokumg prognozuojanti sistema, paremta sprendimo medZiy kolektyvo,
atraminiy vektoriy masinos, Bajeso klasifikatoriaus ir gilaus mokymosi neuroniniy tinkly klasi-
fikavimo modeliais. Klasifikavimo modeliai nepateikia klaidingy aliarmy lyginant su regresijos
modeliu.

. Sukurta reikSmingy kintamyjy atrinkimo sistema, kuri sudarydama mokymo duomeny imtj
itraukia tik tuos poZymius, kuriy reikSmingumas virSija optimaly slenkstj. Nustatyta, jog opti-
malus reikSmingumo slenkstis yra 0,35. Sistema adaptuojasi naudodama tik reikSmingiausius
SeSis kintamuosius modeliui apmokiyti.

. Atliktas NSF detektavimo kokybés vertinimas panaudojant du kriterijus — procenting aptikty
kompanijy, kuriy istorijoje yra NSF, iSraiSka bei dieny skaiciy iki pirmos NSF atsiradimo sig-
nalizavus modeliui. Didéjant jé€jimo slankiojo lango ilgiui, dieny skaiCius iki NSF nustatymo
mazéja. Remiantis banko reikalavimais, naudojant skirtingas langy kombinacijas, galima NSF
identifikuoti suteikiant prioriteta arba kuo tikslesniam NSF aptikimui, arba kuo ankstesniam jy
identifikavimui, bet su tam tikru klaidy skai¢iumi. Norint kuo tiksliau aptikti NSF, rekomenduo-
jama naudoti atraminiy vektoriy masinos modelj bei 90 dieny jéjimo ir 30 iSéjimo slankiuosius
langus (NFS tikslumas — 97,91 %), o norint NSF aptikti kaip galima anksc¢iau, patartina nau-
doti sprendimo medziy kolektyvo modelj, su 30 dieny jéjimo ir 90 dieny i$é¢jimo slankiaisiais

langais (signalizuojama 87,7 dienos iki NSF atsiradimo).
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