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Imoniy finansiniy jsipareigojimy
nejvykdymo tikimybés vertinimas
nustatant kredito reitingus

Straipsnyje statistiniais ir dirbtinio intelekto metodais sudarytas jmoniy kredito rizikos vertinimo modelis.
Analizuojant finansiniy ataskaity duomenis, jmonés klasifikuojamos j 8 rizikos grupes, nustatomas jy kredito
reitingas ir jvertinama finansiniy jsipareigojimy nejvykdymo tikimybe.
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The statistical and artificial intelligence enterprise credit risk assessment model was developed in this re-
search. Analyzing the financial data the model classifies enterprises into 8 risk groups, attributes the credit

ratings and evaluates the probability of default.
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lvadas

Finansy sistemoje komerciniai bankai
yra svarbiausi finansy tarpininkai, kurie
savo veikla grindzia indéliy ar kity gra-
zintiny 1é$y priémimu i$ juridiniy ar fizi-
niy asmeny, ir kredity teikimu prisiimant
su tuo susijusig rizikg ir atsakomybe.
Ekonominiu poziariu kredito srautas
turi reik§mingg poveikj Salies tkio rai-
dai, kuris pasirei$kia verslo investicijy
ir vartojimo skatinimu, tkio gamybi-
nio pajégumo didinimu. T. Ramanaus-
kas (2011) teigé, kad komerciniy banky
kredito srautas padidina visumine pa-
klausg, jmoniy pelng ir darbo uzmokestj.

Galimybé gauti paskolas didina sukuria-
mos pridétinés vertés apimtis, aktyvi-
nama jmoniy veikla ir dar labiau didéja
kredito paklausa, o didéjant paskoloms,
didéja indéliy bankuose, dalis $iy indéliy
tampa naujy paskoly finansavimo $al-
tiniu. Taciau kreditas didina ne tik tkio
plétros, bet ir nuosmukio spartg ekono-
minés krizés metu. Didéjant finansiniy
jsipareigojimy nevykdymo apimtims,
bankai grieztina kredity teikimo politika,
padidéja paskoly palikany normos, kad
kompensuoty banky patiriamus nuosto-
lius. Dél reiksmingos jtakos ekonomikai
komerciniy banky kredito teikimo veiklai
budingas reguliavimas. Bazelio banky
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priezitros komiteto rekomendacijos per-
keltos j $aliy centriniy banky teisés aktus,
kuriy privalo laikytis komerciniai bankai.
Vadovaudamiesi pateiktomis nuostato-
mis, komerciniai bankai turi galimybe
formuoti savo kredito rizikos vertinimo
modelius, siekdami kuo didesnio rizikos
vertinimo tikslumo, o $iy modeliy for-
mavimas taip pat yra daznas moksliniy
tyrimy objektas. Mokslinéje literatiiroje
dazniausiai pateikiami tyrimy rezultatai,
kur jmoneés klasifikuojamos vien tik j pa-
tikimy ir nepatikimy klienty grupes. Pas-
taraisiais metais paskelbty tyrimy rezulta-
tai rodo, jog A. Khashman (2011) sudaré
dirbtiniy neurony tinkly modelj, kuriuo
jmonés klasifikuojamos j 2 rizikos grupes.
G. Derelioglu ir E Gurgen (2011) $iam
tikslui pritaiké dirbtiniy neurony tinkly,
faktorinés analizés, sprendimy medzio
ir k-osios artimiausios jungties metodus.
L. Brown ir C. Mues (2012) jmoniy klasifi-
kavimui sudaré logistinés regresijos, dis-
kriminantinés analizés, dirbtiniy neurony
tinkly, atraminiy vektoriy (SVM), spren-
dimy medzio modelius. G. Wang ir ]. Ma
(2012) sudarytu SVM modeliu klasifikavo
jmones i 2 grupes. W. Chen, G. Xiang,
Y. Liu ir K. Wang (2012) klasterinés ana-
lizés ir SVM metodais klasifikavo jmones
i 4 rizikos grupes ir t. t. Taciau triksta
skelbiamy tyrimy rezultaty, kur baty nu-
rodyta, kaip jmones bankuose klasifikuoti
i ne maziau kaip 8 rizikos grupes, kaip
nurodyta Bazelio banky priezitiros komi-
teto rekomendacijose. Todél $iame tyrime
siekiama sudaryti tokio pobudzio kredito
reitingy modelj.

Mokslinése publikacijose néra vie-
ningai nustatyta, kokius kintamuosius ir
duomeny analizés metodus bankai turéty
taikyti kredito rizikos vertinimui, taip pat
néra apibréztas vieningas kredito rizikos
vertinimo modeliy formavimo procesas.

Tai yra banky veiklos praktikai aktualiy ir
besitesianciy tyrimy objektas, todél Lie-
tuvoje veikianciy jmoniy kredito rizikos
vertinimo modelio formavimo tyrimai yra
Sios krypties tyrimy tesimas ir rezultaty
paieska. Kadangi kredito rizikos valdymas
bankuose daugiausiai apima pasirinkty
principy, budy ir procesy taikymga rizi-
kos lygio jvertinimui, bei reagavimo j ri-
zikg veiksmy planavima ir jgyvendinima,
veiksmingy kredito rizikos vertinimo mo-
deliy sudarymo tyrimai padeda formuoti
sistemingg banko vidine aplinka proakty-
viajam kredito rizikos valdymo sprendimy
priémimui ir banko veiklos rezultaty geri-
nimui.

Tyrimo objektas — jmoniy finansiniy
jsipareigojimy nejvykdymo tikimybé.

Tyrimo tikslas - sudaryti jmoniy kre-
dito rizikos vertinimo modelj, kuriuo ga-
lima jmonéms priskirti kredito reitingus ir
jvertinti finansiniy jsipareigojimy nejvyk-
dymo tikimybe.

Uzdaviniai:

1. pateikti pagrindinius jmoniy kre-
dito rizikos rodiklius ir jy vertinimo ypa-
tumus;

2. sudaryti jmoniy kredito rizikos ver-
tinimo modelj, pasitelkiant statistinius ir
dirbtinio intelekto duomeny analizés me-
todus.

Tyrimo metodai:

1. moksliniy publikacijy ir jmoniy kre-
dito rizikos vertinimg reglamentuojanciy
teisés akty analizé;

2. jmoniy kredito rizikos vertinimo
modelio formavimas programy paketu
»Statistica®

Modelio formavimo metu analizuoti
pelningai veikianc¢iy ir bankrutavusiy
jmoniy finansiniai duomenys i§ metinés
finansinés atskaitomybés dokumenty.
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Pagrindiniai jmoniy kredito
rizikos rodikliai ir jy
vertinimas

Kredito rizikos vertinimui komerciniuose
bankuose Bazelio banky prieziaros ko-
miteto II kapitalo susitarimas (Bazelis II)
sudaré galimybe taikyti vidaus reitingy
modelius. Atsizvelgiant j kredito rizikos
vertinimo rezultatus priimami sprendimai
dél klienty finansavimo ir skai¢iuojamas
banko kapitalo pakankamumas (Truck,
2008). Pagrindinis kredito rizikos rodi-
klis yra kredito reitingas, kuris atspindi
skolininko finansiniy jsipareigojimy ne-
jvykdymo tikimybe (PD). Kredito rei-
tingas yra skolininko gebéjimo vykdyti
finansinius jsipareigojimus vertinimo ro-
diklis. Komerciniai bankai klienty kredito
rizikos matavimui taiko reitingy skales,
panasias j tarptautiniy reitingy agentiry
»Standard & Poor's®, ,Moody's“ ir ,,Fitch
Ratings“ Banko kliento kredito reitingas
laiko momentu ¢ yra R(t) = {1, 2, ..., K}, kur
auksta ir Zemg gebéjima vykdyti finansi-
nius jsipareigojimus parodo reitingai nuo
1 iki K-1, o paskutinysis reitingas K reis-
kia jsipareigojimy nevykdyma. Reitingy
zyméjimui bankuose naudojamos raidinés
iSraiskos, panasiai kaip agentiiros ,Stan-
dard & Poor's reitingai {AAA, AA, A,
BBB, BB, B, C}, kurie kartu su Zemiausiu D
reitingu sudaro K = 8 pagrindiniy reitingy
skale (Fei, Fuertes, Kalotychou, 2012).
Dazniausiai kredito reitingas atspindi
banko kliento jsipareigojimy nejvykdymo
ateinanciais finansiniais metais tikimybe
(Wozabal, Hochreiter, 2012).

Pastaraisiais metais bankuose mazina-
mos subjektyvaus ekspertinio vertinimo
apimtys. Dazniau sudaromi ar jsigyjami
statistiniai modeliai, galintys jvertinti di-
delj informacijos kiekj ir jg transformuoti
kiekybine kredito rizikos i$raiska. Modeliy

sudarymui taikomi statistiniai ir dirbtinio
intelekto metodai, o modelio tinkamumo
vertinimas remiasi klasifikavimo klaidos
minimizavimu Zinant neiSvengiama tike-
ting klaidingo klasifikavimo dalj (Odeh,
Koduru, Featherstone, Das, Welch, 2011).
Vidaus kredito reitingy modeliy formavi-
mas gali bati pakankamai brangus ban-
kams, taciau jy jdiegimas suteikia reiks-
mingy privalumy. Visy pirma, tikslas
kredito rizikos vertinimo rezultatai uzti-
krina banko veiklos stabiluma, kadangi
mazesnés paskoly apimtys suteikiamos di-
delés rizikos ir nemokiems skolininkams.
Antra, tiksliau jvertinama individuali sko-
lininky rizika, lyginant su standartizuotu
metodu, sumazina rizikos kapitalo poreikj.
Jei paskolos daugiausiai teikiamos mazai
rizikingiems skolininkams, bankas jgyja
konkurencinj pranasumg, nes dél susida-
ranc¢io mazesnio rizikos kapitalo poreikio
didesné dalis banko finansiniy istekliy gali
buati skirta naujy paskoly teikimui arba
investuota. Kadangi paskoly mokiems
klientams palikanos turi kompensuoti
banky patiriamus nuostolius dél klienty
nemokumo, tai padidéjes patikimy klienty
finansavimas mazina paskoly palikany
normy vidurkj ir kredity kainas banke
(Antao, Lacerda, 2011). Todél statistikos
ir finansy inzinerijos tyrinétojai kuria ins-
trumentus, kuriais banky netikrumas dél
paskolos susigrazinimo transformuojamas
j kiekybines kredito rizikos i$raiskas. Ino-
vatyvis sprendimai kredito rizikos srityje
sudaro galimybe tinkamai $ig rizikg jver-
tinti ir valdyti (Wigan, 2010).

Bankai turi galimybe pasirinkti ne-
priklausomus kintamuosius, kurie ana-
lizuojami jmoniy reitingavimo procese.
Daznai kintamyjy rinkinj sudaro pelnin-
gumo, mokumo, kapitalo struktaros, turto
naudojimo efektyvumo ir kiti santykiniai
finansiniai rodikliai. Modeliais gali bati
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vertinamas jmonés nasumas, dydis, pi-
nigy srautai, atsizvelgiama j bendruosius
pramonés Sakos rodiklius ir verslo ciklo
stadijg. Analizuojami ir kokybiniai rodi-
kliai: jmonés padétis konkurenty atzvilgiu,
valdymo kokybé ir pan. (Hovakimian, Ka-
yhan, Titman, 2012). Taip pat kredito rei-
tingas priklauso nuo jmonés veiklos tru-
kmés. Daznai naujos jmonés, dél duomeny
analizei nepakankamumo, jgyja Zemesnius
reitingus, lyginant su ilgiau veikian¢iomis
jmonémis, nors jy finansiné buklé panasi
(Chen, Ho, Lin, Tsai, 2012). Imoniy finan-
sinés buklés poky¢ius, o tuo paciu ir jy kre-
dito rizika veikia sisteminiai veiksniai, t. y.
makroekonominé salies buklé ir pramonés
$akos bendrieji rodikliai. Tyrimais nusta-
tyta reik$minga skirtingy pramonés sek-
toriy bankroto apimciy koreliacija, kuri
rei$kia, jog jmoniy finansiniai jsipareigo-
jimai nevykdomi ne tik bankams, bet ir
tiekéjams bei verslo partneriams. Todél
vienos jmonés nemokumas daznai per-
duodamas kitoms, ypatingai ekonominio
nuosmukio laikotarpiais (Pu, Zhao, 2012).
Taigi, bankams reikalingi instrumentai,
papildomai jvertinantys makroekonomi-
nés aplinkos bukle. Ekonomikos pakilimo
laikotarpis salygoja jmoniy finansinés ba-
klés geréjima ir kredito rizikos mazéjima.
Tuo tarpu nuosmukio laikotarpiu padi-
déja jmoniy finansiniy jsipareigojimy ne-
vykdymo ir bankroty apimtys. Jei banko
vidaus reitingy modeliu makroekonomi-
niai veiksniai neanalizuojami, nuosmukio
laikotarpiu kredito rizika teikiant paskolas
turi bati vertinama konservatyviau (Kubo,
Sakai, 2011). Esant tam paciam kredito
rizikos lygiui, didesne tikimybe gauti pa-
skolas turi vertybiniy popieriy birzose ko-
tiruojamos jmonés; taip pat jmonés, kuriy
veiklos laikotarpis praeityje yra pakanka-
mai ilgas; didelés bendrovés; jmonés, tai-
kancios tarptautinius apskaitos standartus;

kuriy ataskaitos tikrinamos nepriklau-
somy auditoriy; ilga laika esantys to paties
banko klientai (Drakos, Giannakopoulos,
2011).

Pagal jvertintg kredito rizikos lygj nu-
statoma paskoly palikany norma. Jmo-
nés, turinc¢ios Zemus reitingus, turi mokeéti
aukstesnes paliikanas arba paskolos joms
nesuteikiamos. Todél banko nustatyta pa-
skolos palitkany norma tuo paciu atspindi
irtikéting skolininko jsipareigojimy nevyk-
dyma. Teikdami paskolas bankai vertina
tikétinas pajamas ir palygina jas su neri-
zikingy investicijy pajamomis. Siam verti-
nimui reitingy modeliu turi bati nustatyta
jsipareigojimy nejvykdymo tikimybé PD.
Atvirkscia $iam rodikliui yra tikimybé,
kad paskola bus grazinta: P = 1 - PD. Si ti-
kimybé yra intervale 0 < P <1. Rizikingy
paskoly atveju bankams yra alternatyva
investuoti j nerizikingas paskolas (P = 1),
kuriy palikany norma i. Jvykdzius jsi-
pareigojimus, kredito sutarties pabaigoje
banko gauta bendra pinigy suma lygi gra-
zintai paskolai (C) ir sumokétoms paliika-
noms: (1 + i))C. Taip pat bankas turimus
finansinius iSteklius gali skolinti didesnés
rizikos skolininkui, kuriam bus nustatyta
paltikany norma i, kai i, > i, (Czarnitzki,
Kraft, 2007). Banko tikétinos paskolos pa-
jamos i$ didesnés rizikos jmonés:

E () =P,(1+i)C (1)

Teikiant mazos rizikos paskolas taip
pat susiduriama su tam tikra jsipareigo-
jimy nejvykdymo tikimybe (P < 1), todél
banko tikétinos paskolos pajamos i§ mazos
rizikos jmonés:

2)

Bankas pasirinks rizikingesnj varianta,
jei tenkinama salyga:

E () = P,(1+i)C

P (1+i)C>P(1+i)C (3)
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Galima i$reiksti kritine didesnés rizi-
kos jmoneés tikimybe, jog paskola bus gra-
Zinta:

14,
Jei P, > P, bankas suteiks paskolg

didesnés rizikos skolininkui. Kiti kredito
rizikos parametrai yra pozicijos verté
esant jsipareigojimy nejvykdymui (EAD)
ir nuostolis dél jsipareigojimy nejvyk-
dymo (LGD). Kai skolininkas nevykdo
jsipareigojimy, bankas turi galimybe per-
imti jkeista turtg ir jj realizaves atgauti
visg ar dalj paskolos, todél bankuose ver-
tinamas LGD rodiklis, rodantis, kokios
dalies EAD bankas nesusigrazins. Taigi,
paskolos suteikimg lemia ne tik PD verté,
bet ir jkeisto turto likvidumas (Thomas,
Matuszyk, Moore, 2012). Svarbus kredito
rizikos parametras taip pat yra kredito
reitingo pokyc¢io tikimybé. Dél makroe-
konominiy poky¢iy ir kity veiksniy jmo-
nés kredito reitingas néra nekintantis,
todél suteikus paskolas bankuose verti-
nami galimi kredito rizikos lygio poky-
¢iai (Truck, 2008).

Galima teigti, kad finansiniy jsiparei-
gojimy nejvykdymo tikimybé yra svar-
biausias kredito rizikos rodiklis, nes §i ri-
zika susijusi su galimybe, jog skolininkas
nejvykdys savo finansiniy jsipareigojimy
bankui. Finansiniy jsipareigojimy nejvyk-
dymu dazniausiai laikomas kredito sutar-
tyje nustatyty jmoky bankui mokéjimo
pazeidimas. Finansiniy jsipareigojimy
vykdyma lemia jmonés turimo turto likvi-
dumas, o $iy jsipareigojimy nevykdymo
pasekmé yra jmonés pripazinimas nemo-
kia. Jmonés nemokumas yra pagrindas
bankrotui arba restruktirizavimui. Ka-
dangi kreditiniuose santykiuose bankas
pagal kredito sutartyje nustatytas salygas

siekia susigrazinti paskolintg pinigy sumg
bei gauti paltkanas, t. y. sutarto dydzio at-
lyginimg uz skolininko naudojimasi laiki-
nai suteiktu kapitalu, kredito gavéjas turi
sugebéti pagristi galimybes ateityje vyk-
dyti sutarties jsipareigojimus, o kredito-
rius turi sugebéti jvertinti kliento kredito
rizika. Si rizika gali bati apibadinta ir kaip
skolininko neapibréztumo problema, nes
visada gali atsitikti, jog skolininkas negalés
jvykdyti savo jsipareigojimy bankui pagal
i$ anksto sutartas sglygas. Todél bankai,
norédami sumazinti galimus nuostolius
dél kredity suteikimo nepatikimiems kli-
entams, turi sugebéti tinkamai kredito ri-
zikg jvertinti.

Tyrimo metodika

Statistiniy kredito rizikos vertinimo mo-
deliy formavimo procese pagrindiné pro-
blema yra sudaryti nepriklausomy kinta-
muyjy rinkinj, apibadinantj jmones, ir rasti
tinkamus duomeny analizés metodus,
kuriais buty galima sékmingai klasifikuoti
jmones j atskiras rizikos grupes. Kredito
rizikos vertinimo modeliams reikalingi
praeities duomenys apie skolininkus ir
juy jsipareigojimy vykdyma. Taciau ban-
kuose susiduriama su duomeny trikumu
apie nepatikimus klientus. Nauji klientai
klasifikuojami remiantis klienty duome-
nimis, kurie yra gave kreditus praeityje.
Bankai dazniausiai neturi duomeny apie
klientus, kuriems kreditas nebuvo suteik-
tas, t. y. daznai $§i mokymo imtis nebiina
pakankama. Tai riboja modeliy tiksluma,
nes duomenys apie nepatikimus klientus
turéty daug reik§mingos informacijos mo-
deliui. Siame tyrime tokio pobiidZio pro-
blema sprendziama analizuojant bankru-
tavusiy jmoniy duomenis, kurios laikomos
nepatikimais banko klientais.
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Imoniy kredito reitingy nustatymo mo-
delio sudarymui naudota 150 veikianciy ir
50 bankrutavusiy jmoniy imtis. Remiantis
3 mety balanso ir pelno (nuostoliy) atas-
kaity duomenimis, analizuota 15 santyki-
niy finansiniy rodikliy:

o Bendrasis pelningumas (GPM) =
Bendrasis pelnas / Pardavimy pajamos.

o Veiklos pelningumas (APM) = Tipi-
nés veiklos pelnas / Pardavimy pajamos.

o Grynasis pelningumas (NPM) =
Grynasis pelnas / Pardavimy pajamos.

o Turto pelningumas (ROA) = Gryna-
sis pelnas / Turtas.

o Nuosavo kapitalo pelningumas
(ROE) = Grynasis pelnas / Nuosavas kapi-
talas.

o Bendrasis padengimo koeficientas
(CR) = Trumpalaikis turtas / Trumpalai-
kiai jsipareigojimai.

o Skubaus padengimo koeficientas
(QR) = (Trumpalaikis turtas — Atsargos ir
iSankstiniai apmokéjimai) / Trumpalaikiai
jsipareigojimai.

o Padengimo grynaisiais pinigais ko-
eficientas (CSR) = Pinigai ir jy ekvivalen-
tai / Trumpalaikiai jsipareigojimai.

» Grynojo apyvartinio kapitalo ir turto
santykis (WCA) = (Trumpalaikis turtas —
Trumpalaikiai jsipareigojimai) / Turtas.

o Bendrasis mokumo koeficientas
(SR) = Nuosavas kapitalas / Jsipareigojimai.

o Isiskolinimo koeficientas (DR) = Isi-
pareigojimai / Turtas.

o Ilgalaikiy skoly koeficientas (LDR) =
Ilgalaikiai jsipareigojimai / (Ilgalaikiai jsi-
pareigojimai + Nuosavas kapitalas).

o llgalaikio turto apyvartumas (FTA) =
Pardavimy pajamos / Ilgalaikis turtas.

o Turto apyvartumas (AT) = Parda-
vimy pajamos / Turtas.

o Nepaskirstytojo pelno ir turto san-
tykis (UBA) = Nepaskirstytasis pelnas /
Turtas.

Indeksai (1, 2, ir 3) prie santykiniy
rodikliy santrumpy nurodo duomeny
metus, kur ,1“ rei$kia naujausig jmoniy
finansine informacija.

Imoniy klasifikavimui taikyti dirbtiniy
neurony tinklai (DNT), pavirsiaus atsako
regresija (angl. response surface regression),
daugiamaté adaptyvioji regresija (angl.
multivariate adaptive regression splines —
MARS), faktoriné regresija (angl. factorial
regression) ir klasteriné analizé. Duomeny
apimties mazinimui atlikta faktoriné ana-
lizé ir skaic¢iuoti F-jver¢iai. DNT klasifika-
vimo tikslumo vertinimui sudaryta objekty
klasifikavimo matrica, kuria remiantis
skaiciuotas teisingo klasifikavimo rodiklis
(CCR), modelio jautrumas (Se) ir specifis-
kumas (Sp). Taip pat nubrézta ROC kreivé
ir vertintas plotas po $ia kreive - AUC.

Kiekvieno reitingo jmoniy finansiniy
jsipareigojimy  nejvykdymo tikimybés
gautos skai¢iuojant bankrutavusiy jmoniy
skaiciaus (N) tam tikro reitingo grupéje ir
bendro jmoniy skaiciaus (I) toje grupéje
santykj:

PD = %100% (5)

Atrinkti klasifikavimo tikslumo rodi-
kliai, kurie skai¢iuojami remiantis klasi-
fikavimo matrica, leis jvertinti modelio
tinkamuma patikimy ir nepatikimy banko
klienty atskyrimui. Greta $iy rodikliy kre-
dito rizikos vertinimo modelio kokybe taip
pat leidzia jvertinti ir finansiniy jsipareigo-
jimy nejvykdymo tikimybés, nes mazéjant
kredito reitingui, PD rodiklis turi dideéti.
Modeliy patikimumo vertinimas yra labai
reik§mingas modeliy formavimo proceso
etapas, nes pasirinktieji rodikliai padeda
jvertinti sudaryto modelio jvairius para-
metrus bei bankui pasirinkti tinkamiausig
modelj.
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Imoniy kredito reitingy
nustatymo modelis

Imoniy kredito reitingy nustatymo mode-
lio formavimo schema pavaizduota 1 pav.
Visy pirma, jmoniy bankroto galimybei
prognozuoti buvo sudarytas dirbtiniy neu-
rony tinkly modelis, kurio nepriklausomi
kintamieji yra jmoniy 45 santykiniai finan-
siniai rodikliai (x, x x,,), o priklauso-
mas kintamasis - jmonés buklé (veikianti:
y = 0; bankrutavusi: y = 1). Dirbtiniai neu-
rony tinklai pasizymi galimybe apdoroti
didelius informacijos kiekius, todél siems
modeliams duomeny apimties mazinimas
taikant papildomus statistinius duomeny

analizés metodus nebuvo atliktas. Suda-
ryto DNT struktiira (2 pav.) yra:

MLP 28:28-20-1:1 (6)
Si DNT struktiira apradyta taip:
DNT I:N-H-C:O (7)

DNT - dirbtiniy neurony tinklo tipas
(MLP - daugiasluoksnis perceptronas);

I - jvedamy j tinklg kintamuyjy skaicius (28
kintamieji);

N - neurony skaicius jvesciy sluoksnyje (28);
H - neurony skaicius vidiniame sluoks-
nyje (20);

C - neurony skaicius i$ves¢iy sluoksnyje (1);
O - i$vesciy skaicius (1).

Santykiniai finansiniai rodikliai |

v i i |
DNT > Rizikos * v ¥ * v ¥y ¥
grupeés:
| RS Lo [ ors |
I | I l
v
| Klasterlne analizé | | Faktorme analizé | Pavirsiaus atsako
regresiné analizé
| Faktorme regresija | | MARS analizé | |
| B
v v v v v l l Y Y v
Kredito reitingai: | AAA | AA A | BBB | BB | B | C | D |

1 pav. |moniy kredito reitingy nustatymo modelio formavimo schema

2 pav. DNT struktira ir ROC kreivé
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Imoniy klasifikavimui reik$mingi ne-
priklausomi kintamieji buvo nustatyti pa-
ties DNT, priskiriant jiems reik$mingumo
rangus, kuriy intervalas yra 0 - 100, t. y.
0 - kintamasis analizei nereik§mingas,
100 - kintamasis labai reiksmingas. DNT
analizei reik§mingi 28 kintamieji ir jy reiks-
mingumo rangai yra: UBA, (28), UBA,
(27), LDR, (26), ROA, (25), APM, (24),
CSR, (23), CSR, (22), CR, (21), QR, (20),
WCA, (19), NPM, (18), UBA, (17), ROE,
(16), AT, (15), CR, (14), GPM, (13), APM,
(12), NPM, (11), AT, (10), ROE, (9), ROE,
(8), GPM, (7), AT, (6), ROA, (5), ROA, (4),
NPM, (3), DR, (2), APM, (1).

DNT sudarymui naudotos jmoniy im-
ties klasifikavimo tikslumas yra 95 %, o
sudaryto tinklo bandymo imties klasifi-
kavimo tikslumas — 88 % (2 pav. Mokymo
imtis = 0,95; Bandymo imtis = 0,88). DNT
priklausomo kintamojo y vertés gautos
intervale [0; 1], o DNT nustatytas jmoniy
klasifikavimo slenkstis yra y = 0,5185405.
Imoniy klasifikavimo matrica pateikta
1 lenteléje.

DNT modelio bendrasis jmoniy kla-
sifikavimo tikslumas yra 93 %. Modelio

jautrumas — 80 %, specifiskumas - 97,3 %.
Tai reiskia, kad modeliu teisingai klasi-
fikuojama 80 % bankrutavusiy ir 97,3 %
veikianc¢iy jmoniy. Modelio kokybei
jvertinti 2 pav. taip pat pateikta DNT mo-
delio ROC kreivé ir skaitiné ploto po ROC
kreive reikémé AUC. Galima teigti, kad
modelio diskriminaciné galia yra labai di-
delé, nes AUC = 0,941067, t. y. §i reik§mé
artima vienetui.

Pagal Bazelio banky prieziaros komi-
teto rekomendacijas, jmoniy kredito rizi-
kos vertinimui komerciniuose bankuose
klientus suskirstyti tik j dvi rizikos grupes
nepakanka. Kredito reitingy skaléje turi
bati sudarytos ne maziau kaip 7 patikimy
klienty grupés ir ne maziau kaip 1 nepati-
kimy klienty grupé. Todél toliau, remian-
tis DNT modelio priklausomo kintamojo
reik§mémis y, jmonés buvo suskirstytos j
5 rizikos grupes R1 — R5 (2 lentelé).

2 lenteléje taip pat suskaic¢iuotos j ri-
zikos grupes patenkanciy jmoniy finansi-
niy jsipareigojimy nejvykdymo tikimybés
(PD). R5 grupéje visos jmonés yra ban-
krutavusios, todél j $ig grupe patekusioms
jmonéms priskiriamas kredito reitingas

1 lentelé
Imoniy klasifikavimo matrica
) Tikrosios reiksmés
DNT rezultatai
0 1
0 146 10
1 4 40
2 lentele
|moniy rizikos grupés R1 — RS
Rizikos grupé y (DNT) Imoniy sk. Ba.nkru'tavusiq PD (%)
imoniy sk.
R1 [0-0,11] 50 0 0
R2 (0,1 -0,4] 43 2 4,7
R3 (0,4 - 0,6] 71 13 18,3
R4 (0,6 - 0,8] 8 7 87,5
R5 (0,8 -1] 28 28 100
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D (28 jmonés imtyje). Grupés R4 jmonés
pavirsiaus atsako regresijos (angl. response
surface regression) modeliu klasifikuoja-
mos | reitingy C ir D grupes. Regresijos
modeliui sudaryti nepriklausomy kinta-
mujy skaicius buvo sumazintas programy
paketu ,Statistica“ skai¢iuojant jiems F-
jvercius (3 pav.). Buvo atrinkti 5 santyki-
niai finansiniai rodikliai, kuriy F-jverciai
didziausi.
Regresijos lygtis:

RSR=-6,81381-8,16731- CSR, + 13,87079-
CSR? + 14,38068 - LDR, - 7,52749 - LDR?
+ 0,39675 - FTA, - 0,00472 - FTA? -
0,39707 - ROE, - 0,00081 - FTA, - 0,91730
- CSR, - ROE, (®)

Rizikos grupés R4 jmoneés klasifikuoja-
mos taip:

o Jei RSR < 0,5, jmonei priskiriamas
reitingas C (1 jmon¢é imtyje).

o Jei RSR > 0,5, jmonei priskiriamas
reitingas D (7 jmonés imtyje).

Analizuotoje imtyje reitingas D buvo
priskirtas 35 bankrutavusioms jmonéms,
todél Sio reitingo jmoniy finansiniy
jsipareigojimy nejvykdymo tikimybé yra

PD, =&x100%=%x100%=100% 9)

D

Rizikos grupés R3 jmoneés klasifikuoja-
mos | reitingy B ir C grupes daugiamatés
adaptyviosios regresijos (angl. multiva-
riate adaptive regression splines — MARS)
modeliu. MARS modelio nepriklausomi
kintamieji yra duomeny faktorinés anali-
zés metu gauti faktoriy jverciai. Faktori-
nei analizei i§ pradiniy 45 buvo atrinkta
15 santykiniy finansiniy rodikliy, kuriy F-
jverciai jgyja didziausias reik$mes (3 pav.).
Faktorinés analizés metu buvo isskirti
5 faktoriai F, - F,, kuriy jver¢iy koeficien-
tai, gauti atlikus sukimg Varimax raw, pa-
teikti 3 lenteléje. Faktoriy jverciai gaunami
jmoniy santykinius finansinius rodiklius
dauginant i$ faktoriy jver¢iy koeficienty ir
sandaugas sudedant.

MARS modelis (analizei reik$mingi
faktoriai F, F, ir FS):

ST =0,0214155646660226 + 6,99514538344111 -
max (0; F, - 0,125529749756346) -
0,0809886664055308 - max (0; F, +
0,420087137121545) + 1,23132488857647 -

100 %: max (0; -0,0726115293610564 - F)  (10)
Rodikliy reik§mingumas (R4) Rodikliy reik§mingumas (FA)
2 18
1.8 6
1,6
14 1
14
;% 1,2 s 2]
S 11 B 10
2 05 ] 2 3
w 8
0,6 L 6
0,4
4
0,2
01 27
-~ -~ -— oN N (32} -~ (32} N [s2] 0
< ¥ ¥ < w < < WX s 3 g9 rx¥28s2gs s
EegEgEgead cF58533885588¢E¢833

3 pav. F-jveréiai R4 grupéje ir faktorinés analizés (FA) kintamieji
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3 lentele
Faktoriy jveréiy koeficientai
Rodikliai Faktoriai
F, F, F, F, F,
GPM, 0,270876 -0,005395 -0,086423 -0,075359 0,022749
APM 0,236285 -0,007843 0,023722 -0,060514 0,002626
NPM, 0,205522 0,013795 0,018373 -0,067863 -0,005610
CR, -0,005086 0,344653 -0,016875 -0,006614 -0,013528
QR, -0,003677 0,350330 -0,019505 -0,016476 -0,034084
SR, 0,000319 0,337103 -0,018697 -0,009205 -0,040267
DR 0,029214 0,027853 -0,440422 0,066809 0,188925
GPM 0,260284 -0,004364 -0,073856 -0,104879 -0,006379
APM, 0,159836 -0,003075 0,024698 0,333569 -0,059948
NPM, -0,055020 -0,009152 -0,015072 0,748555 -0,040727
ROE, 0,044545 0,005352 0,135412 -0,365557 -0,235489
DR, 0,037369 0,014877 -0,425045 0,002052 0,138239
NPM 0,011421 -0,029438 -0,173252 -0,057365 0,640951
ROA, 0,001656 -0,026282 0,079357 0,000945 0,375931
WCA, -0,063196 0,026004 0,170719 0,025936 0,274663
Modeliu  skaic¢iuojant  priklausomo o JeiST 20,5, jmonei priskiriamas rei-

kintamojo ST reik$éme, MARS funkcijas
max (0; F, - 0,125529749756346), max (0;
F, + 0,420087137121545) ir max (0;
-0,0726115293610564 - F.) pazyméjus
BF, BF, ir BF,, tenkinant Zemiau nurody-
tas salygas gaunami lygties nepriklausomi
kintamieji:

o Jei F, - 0,125529749756346 > 0, tai
BF, = F, - 0,125529749756346; prieSingu
atveju, jei F, - 0,125529749756346 < 0, tai
BF, =0.

o Jei F, + 0,420087137121545 > 0, tai
BF, = F, + 0,420087137121545; prieSingu
atveju, jei F, + 0,420087137121545 < 0, tai
BF,=0.

* Jei-0,0726115293610564 - F, > 0, tai
BF, =-0,0726115293610564 - F; prieingu
atveju, jei -0,0726115293610564 - F, < 0,
tai BF, = 0.

Rizikos grupés R3 jmonéms kredito
reitingas priskiriamas taip:

o Jei ST < 0,5, jmonei priskiriamas rei-
tingas B (14 jmoniy imtyje).

tingas C (57 jmonés imtyje).
B ir C reitingy jmoniy finansiniy jsipa-
reigojimy nejvykdymo tikimybés:

PD, :%xmo%:ﬁxmo%:m% (11)

B

PD,. :%xlOO% :%XIOO% =20,7% (12)

c

Rizikos grupés R2 jmonéms priskiriami
kredito reitingai BBB ir BB remiantis DNT
priklausomo kintamojo reik§mémis, esant
klasifikavimo slenksc¢iui YVappas = 0:221:

Jeiy € (0,1;0,221], jmonei priskiriamas
reitingas BBB (23 jmonés imtyje).

Jeiy € (0,221; 0,4], jmonei priskiriamas
reitingas BB (20 jmoniy imtyje).

BBB ir BB reitingy jmoniy finansiniy
jsipareigojimy nejvykdymo tikimybés:

PD,,, = ];'BBB x100%=%x100%=4,3% (13)

BBB
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N
PD,, =2

BB

x100% :%XIOO% =50%  (14)

Rizikos grupés R1 jmonéms priski-
riami kredito reitingai AAA, AA ir A pagal
jy finansine bukle. Atlikus R1 grupés jmo-
niy klasterine analize k-vidurkiy metodu,
buvo i$skirti 3 jmoniy klasteriai (4 lentelé).
Analizé atlikta remiantis jmoniy paskuti-
niyjy mety 8 finansiniais rodikliais.

4 lenteléje pateikti santykiniy finan-
siniy rodikliy klasteriuose vidurkiai. Visi
klasteriai pasizymi aukstais rodikliais,
kas parodo gerg rizikos grupés R1 jmoniy
finansine bukle ir patikimuma kredito-
riams. Auk$ciausi pelningumo, mokumo
ir kapitalo struktairos rodikliai yra 1 klas-
teryje, o 2 ir 3 klasteriuose jie tolygiai kinta
blogéjimo kryptimi. Visy klasteriy jmoniy
veikla yra pelninga (GPM, > 0 ir NPM, >
0), taip pat visy klasteriy jmonés yra mo-
kios (CR, > 1, QR, > 1 ir WCA, > 0). Ypa-
tingai aukstag mokuma R1 grupéje parodo
padengimo grynaisiais pinigais koeficien-
tas (CSR)), t. y. 1-ojo klasterio jmonés vi-
dutiniskai gali turimais pinigais padengti
2,6 karto daugiau trumpalaikiy jsipareigo-
jimy, nei jy turi. 2-ojo ir 3-iojo klasteriy
jmonés savo turimais pinigais vidutiniskai
gali padengti atitinkamai 37,5 % ir 25,7
% trumpalaikiy jsipareigojimy. Esminiy
skirtumy yra jmoniy kapitalo struktiroje:

1-ojo klasterio jmoniy nuosavas kapita-
las yra vidutiniSkai 11,3 karto didesnis
uz jsipareigojimus, 2-ojo klasterio - 1,3
karto. Didesniais jsipareigojimais pasi-
zymi 3-iojo klasterio jmonés, kuriy nuosa-
vas kapitalas sudaro 80,7 % jsipareigojimy
(SR, = 0,807). [siskolinimo koeficiento
reik§més parodo, kad 1-ojo klasterio jmo-
nése vidutinigkai tik 10,2 % turto jsigyta
uz skolintas 1é3as. 2-ojo ir 3-iojo klasterio
jmoneés visiskai saugig kreditoriams jsisko-
linimy ribg perzengia (DR, > 0,5), nes ¢ia
skolintu kapitalu finansuota atitinkamai
55,5 % ir 60,3 % jmoniy turto.

Imoniy reitingavimo procese rei-
tingy AAA, AA ir A priskyrimui suda-
rytas faktorinés regresijos modelis (angl.
factorial regression). Modeliu analizuojami
8 santykiniai finansiniai rodikliai (nepri-
klausomi kintamieji), o jmoniy klasteriy
atskyrimui nurodytos 3 priklausomo kin-
tamojo Z reiksmes: Z,,, =100, Z,, = 200
ir Z, = 300.

Faktorinés regresijos lygtis:

Z=-4,332+8239- GPM, +433,265- NPM,
+11,760- CR, +6,337- QR, - 0,648 - CSR, -
37,413 - WCA, - 2,048 - SR, - 2,803 - DR,
- 426,497 - GPM, - NPM, - 23,449 - GPM,
- CR, - 242,576 - NPM, - CR, - 11,078 -
GPM, - QR, - 27,947 - NPM, - QR, - 6,078
CR,- QR, - 32,182 GPM, - CSR, - 56,959 -

4 lentelé
Rizikos grupés R1 jmoniy klasterinés analizés rezultatai

Rodiklis 1 klasteris 2 klasteris 3 klasteris
GPM, 0,49530 0,333642 0,118494
NPM, 0,24180 0,089676 0,018243
CR, 8,61270 1,938323 1,437640
QR, 8,33956 1,281780 1,276664
CSR 2,61930 0,374844 0,257425
WCA, 0,54777 0,313375 0,200320
SR, 11,29313 1,335889 0,806665
DR, 0,10233 0,555025 0,602634
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NPM, - CSR, + 17,008 - CR, - CSR, - 3,144
- QR, - CSR, + 56,081 - GPM, - WCA, +
134,843 - NPM, - WCA, - 0,677 - CR, -
WCA, + 10,683 - QR, - WCA, - 21,540 -
CSR,- WCA, +10,043- GPM, - SR, - 67,773
-NPM, - SR, +0,538- CR, - SR, - 1,263~ QR,
-SR, - 1,832 - CSR, - SR, + 10,969 - WCA,
- SR, + 28,071 - GPM, - DR, - 184,869 -
NPM, - DR, - 1,497 - CR, v DR, + 1,524
- QR, - DR, - 7,346 - CSR, - DR, + 19,314
- WCA, - DR, + 355,597 - GPM,, - NPM, -
CR, +22,383 - GPM, - NPM, - QR, - 0,127
-GPM, - CR, - QR, + 39,247 - NPM, - CR,
- QR, + 204,080 - GPM, - NPM, - CSR, -
17,867 GPM, - CR, - CSR, - 18,460 - NPM,
-CR, - CSR, +32,294- GPM, - QR, - CSR, -
1,215 - CR, - QR, - CSR, - 737,909 - GPM,
- NPM, - WCA, - 12,926 - GPM, - CR, -
WCA, + 173,517 - NPM, - CR, - WCA, +
32,649 - GPM, - QR, - WCA, - 117,954 -
NPM, - QR, - WCA, - 3,025 - CR, - CSR, -
WCA, (15)

Rizikos grupés R1 jmonéms kredito
reitingas priskiriamas taip:

o Jei Z < 150, jmonei priskiriamas rei-
tingas AAA (3 jmonés imtyje).

o Jei Z € [150; 250], jmonei priskiria-
mas reitingas AA (43 jmonés imtyje).

o Jei Z > 250, jmonei priskiriamas rei-
tingas A (4 jmonés imtyje).

Faktorinés regresijos modeliu buvo

teisingai klasifikuota 100 % rizikos grupés
R1jmoniy. Kadangi $ioje grupéje néraban-
krutavusiy jmoniy, tai reitingy AAA, AA
ir A finansiniy jsipareigojimy nejvykdymo
tikimybés yra 0. Taciau Bazelio banky
priezitros rekomendacijose nurodyta, kai
pozicijos priskiriamos institucijy, jmoniy
ir mazmeniniy pozicijy grupéms, PD ne-
gali bati mazesné kaip 0,03 % (Lietuvos
bankas, 2006). Pasauliniu mastu analizuo-
jant dideles jmoniy imtis jrodyta, kad net
ir auksciausiy reitingy jmonéms statistis-
kai egzistuoja 0,03 % tikimybé nejvykdyti
jsipareigojimy kreditoriams. Visy reitingy
jmoniy finansiniy jsipareigojimy nejvyk-
dymo tikimybés pavaizduotos 4 pav.

Tyrimo rezultatai rodo, kad didéjant
jmoniy kredito reitingui, jy finansiniy
jsipareigojimy  nejvykdymo  tikimybé
mazéja, todél sudarytas modelis yra
tinkamas jmoniy kredito rizikos vertini-
mui. Remiantis atliktu jmoniy reitinga-
vimu, bankui tikslinga finansuoti jmones,
turinéias reitingus AAA - C, ir netiks-
linga finansuoti jmoniy, kuriy reitingas
yra D. Analizuoty jmoniy imties ilgalaikeés
ir trumpalaikés finansinés skolos sudaro
294 534 203 Lt. Reitingo D jmonéms
nebuty suteikta 19 712 102 Lt paskoly, o
banko paskoly portfelis reitingy AAA -
C jmonéms sudaryty 274 822 101 Lt
(5 lentelé).

120
100
100 ~
801
<
a 60
=
40 1
20,7
20 1 7,1
43 5 s g
0,03 0,03 0,03 >
0 — — —1
AAA AA A BBB BB B C D

4 pav. Kredito reitingai ir finansiniy jsipareigojimy nejvykdymo tikimybés (PD)
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5 lentele
|moniy reitingavimo rezultatai
Kredito | Paskoly portfelis Nejvykdyti Nejvykdyty Paskolos paliikany
reitingas (P), Lt isipareigojimai (N.), Lt | jsipareigojimy dalis, % norma (r,), %
AAA 392 759 0 0 10
AA 141 609 210 0 0 10
A 9129 215 0 0 10
BBB 33055 144 34935 0,105687 10,01058
BB 5612 844 54 965 0,979272 10,0989
B 35837 180 1104 830 3,082916 10,3181
C 49 185 749 7 066 658 14,36729 11,67778
IS viso 274 822101 8261 388 3,006086 -

Bankas gali buti nustates pageidaujama
paskoly portfelio pelninguma
(pvz.,S=10%). Tokiu atveju, esant visiSkam
klienty mokumui, per metus banko
palikany pajamos sudaryty 27 482 210 Lt.
Tac¢iau kredito rizikos vertinimo mode-
liu nebuvo pasiektas 100 % jmoniy kla-
sifikavimo tikslumas, todél nejvykdyti
jsipareigojimai paskoly portfelyje sudaryty
8261 388 Lt, t. y. 3 %. Siuos banko nuos-
tolius turi kompensuoti jsipareigojimus
vykdantys klientai, j kuriy paskoly
palikany normg buty jskai¢iuotas ir rei-
tingo rizikos priedas. Norint islaikyti
banko paskoly portfelio pelninguma esant
jsipareigojimy nevykdymui turi bati tenki-
nama salyga:

r,x(P-N)=S§SxP, (16)

Atsizvelgiant j sudaryto kredito rizikos
vertinimo modelio rezultatus galima nu-
statyti paskoly palikany normg jmonéms,
turin¢ioms skirtingus kredito reitingus:

SxP,
= (17)
b =N,
Paskoly palikany normos, kurios
jvertina banko pageidaujama pelninguma
ir rizikos prieda, suskaic¢iuotos 5 lenteléje.

Didziausios rizikos grupés (reitingas C)
paskoly palikany norma yra 1,68 %
didesné nei maziausios rizikos jmoniy
grupéje. Taigi, sudarytas jmoniy kredito
reitingy modelis gali padéti bankams
priimti sprendimg dél paskolos sutei-
kimo atsizvelgiant j jmonés finansiniy
jsipareigojimy nejvykdymo tikimybe. Taip
pat atsizvelgiant j paskolos dydj ir jmonés
kredito rizikos lygj bankas gali suskaic¢iuoti
suteikiamai paskolai buting rizikos kapi-
talo dydj. Siekiant pageidaujamo paskoly
portfelio pelningumo, modelio rezultatai
padeda nustatyti paskolos palitkany norma
skirtingo rizikos lygio jmonéms. Jei banko
paskoly fondas ribotas, o bankas dél tam
tikry priezasciy nori finansuoti didesnés
rizikos jmone, turi bati laikomasi (3)
formuléje nurodytos sglygos, padidinant
5 lenteléje nurodytas paskoly palikany
normas.

ISvados

Igyvendinant Bazelio banky prieziaros
komiteto rekomendacijas komerciniams
bankams aktualu ieskoti metody ir rodi-
kliy, kuriais remiantis galima sudaryti vi-
daus reitingy modelius ir vertinti jmoniy
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kredito rizikg. Tikslesnis kredito rizikos
vertinimas sudaro galimybe sumazinti
banko nuostolius bei kapitalo poreikj, o
taip pat ir palikany normas skolininkams,
jei paskolos suteikiamos daugiausiai finan-
sinius jsipareigojimus vykdantiems klien-
tams. Taciau egzistuoja patikimo kredito
rizikos modelio sudarymo problema, kuri
dazniausiai sprendziama pasitelkiant dau-
giamacius statistinius ir dirbtinio intelekto
metodus. Dél analizuojamy duomeny
sudétingumo vieno metodo pritaikymas
daznai sudaro galimybe tik atskirti jsipa-
reigojimus gebancius vykdyti banko klien-
tus nuo nemokiy klienty. Remiantis tokiy
modeliy rezultatais negalima jvertinti
banko kapitalo pakankamumo, objekty-
viai nustatyti paskoly palikany normy ir
jgyvendinti kity Bazelio banky priezitiros
komiteto rekomendacijy. Todél norint
jmones klasifikuoti j 8 ar daugiau rizikos
grupiy, tenka pasitelkti keliy duomeny
analizés metody kombinacijg, o duomeny
analizés procesas tampa sudétingesnis ir
apima didesnj etapy skaiciy.

Tyrimo rezultatai parodé, kad taikant
dirbtiniy neurony tinklus kartu su kitais
statistiniais duomeny analizés metodais
galima suformuoti veiksmingg jmoniy
kredito rizikos vertinimo modelj, ku-
riuo nustatomas jmonés kredito reitingas
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ASSESSMENT OF ENTERPRISE DEFAULT PROBABILITY BY CREDIT

RATING MODEL
Summary

The banks have an important influence on the
whole economic development of countries so their
activity is regulated. The recommendations of the
Basel Committee on Banking Supervision (BCBS)
for the credit risk management are rewrited in

the national law that banks must follow. The main
credit risk parameter is credit rating that reflects
the default probability of a company. In recent
years banks reduce the credit risk assessment by
the expert evaluation and develop the statistical
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models that enable to analyze the high amount
of information and to transform it into the
quantitative credit risk measure. Banks develop the
internal credit risk assessment models seeking for
the higher classification accuracy. Implementing
the recommendations of the BCBS it is important
to look for the methods and variables that allow
to assess the credit risk in banks. The exact credit
risk assessment enables to reduce the loss and
the demand of capital in banks. Also it makes
opportunity to reduce the interest rates for debtors
if bank finances mostly the solvent clients. In the
scientific literature mostly the research results are
published about the classification of companies
into two risk groups. However, there is a lack in
publications how to classify companies into 8 risk
groups according to the BCBS recommendations.
So in this research such model was developed.

The object of this research is the default
probability of companies. The aim of this research
is to develop the credit risk assessment model for
the attribution of credit ratings for companies
and the evaluation of their default probability.
The two tasks were set in this research. First, to
subject the main credit risk parameters and their
assessment peculiarities. Second, to develop the
credit risk assessment model applying the statistical
and artificial intelligence techniques. For the
development of credit risk assessment model the
data sample of 150 profitable and 50 bankrupted
companies was used. The 15 financial ratios were
calculated from the financial reports of 3 years. The
methods of this research consist of the analysis of
scientific publications and the statistical analysis of
financial data. The artificial neural networks (ANN),
response surface regression, multivariate adaptive
regression splines (MARS), factorial regression and
cluster analysis were employed for the solving of
companies classification problem. The data reduction
was accomplished by factor analysis and calculating
the F-values. The objects classification matrix was
compounded to estimate the classification accuracy
of ANN. The overall accuracy, sensitivity and
specificity were measured. The discrimination power
of ANN model also was estimated by the ROC curve
and the area under ROC curve (AUC). The default
probabilities of every credit rating were calculated
dividing the number of bankrupted companies by
the number of companies in the particular rating

group.

For the prediction of bankruptcy possibility the
artificial neural networks model was developed that
analyzes the initial 45 financial ratios. The overall
accuracy of ANN model was 93 %, sensitivity — 80 %,
specificity - 97,3 %. According to the ANN result y €
[0; 1], the companies were separated into 5 risk groups
RI - R5. In group R5 all companies bankrupted, so
for this group the rating D was attributed. The data
of companies in risk group R4 was analyzed by
the response surface regression model and these
companies were classified into C and D rating groups.
The data reduction for the response surface regression
model was accomplished selecting the independent
variables with the highest F-values. The companies of
risk group R3 were classified into B and C rating groups
by the MARS model. The independent variables in the
MARS model are the factor scores estimated by factor
analysis. The ratings BBB and B were attributed for
the companies of risk group R2 according to the value
of the ANN dependent variable. The ratings AAA,
AA and A were attributed for companies of the risk
group R1 depending on their financial condition. The
3 clusters were extracted in this group by the k-means
cluster analysis and the significant differences of
financial ratios in clusters were observed. For the
attribution of credit ratings the factorial regression
model was developed that analyzes 8 financial ratios
of the last year.

The results of this research have shown that
combining the artificial neural networks with
other statistical analysis techniques it is possible
to develop the workable credit risk assessment
model. It allows to attribute the credit ratings for
companies and evaluate their default probability in
the next financial year. The model is valid to assess
the credit risk of companies that work 3 years and
longer. In the rating scale of the developed model,
the probability of default increases from 0,03 % to
100 % when the credit ratings decrease. According
to the credit risk assessment results a bank should
finance the companies with ratings AAA - C and
not finance the D rating companies. The developed
model allows not only to make a decision about a
company's creditworthiness and to calculate the risk
capital of a bank, but also helps to set the loan interest
rate for the companies with different ratings. For
banks that seek to increase the interest income and
to take the higher risk, the condition in this paper
was explained, when it is worth to finance companies
with the higher credit risk level.



