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Santrauka

Tematikoje tiriamas didziyjy verslo duomeny panaudojimas, siekiant palengvinti verslo jmonés
sprendimy priémimg. Temos ,,Potencialiy jmonés klienty kredito rizikos vertinimo modelis*
aktualumas grindZiamas verslo imonés poreikiu prie§ sudarant (pratesiant) sutartj su klientu jsitikinti,
ar jis galés jvykdyti savo finansinius jsipareigojimus. Panaudojant matematinius metodus, atrenkami
svarbiausi vertinimo kriterijai, sudaromas modelis, paremtas finansiniais rodikliais. Duomeny Saltinis
— ,,Bloomberg* platforma.

Baigiamajame projekte analizuojant finansiniy ataskaity duomenis, sudaroma modelio duomeny
imtis, kintamyjy sarasas bei statistiniais ir dirbtinio intelekto metodais sudaromas jmoniy kredito
rizikos vertinimo modelis, kuriuo jvertinama finansiniy jsipareigojimy nejvykdymo tikimybé¢,
atliekamas modelio efektyvumo palyginimas, suklasifikuojamos jmonés | rizikos grupes ir
nustatomas jy kredito rangas. Siekiant nustatyti dazniausiai naudojamus kredito rizikos vertinimo
metodus analizuojama moksliné literatlira bei publikacijos, kuriose pateikiami autoriy sudaryti
kredito rizikos vertinimo modeliai. Atlikus analiz¢ nustatoma, kokie kredito rizikos metodai geriausi
bei sudaromi kredito rizikos vertinimo modeliai, kuriais analizuojami potencialiy jmoniy duomenys.
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Summary

The topic explores the use of big business data to facilitate business decision-making. The relevance
of the topic “Credit risk assessment model of potential company customers” is based on the need of
the business before concluding (extending) a contract with the client to ascertain whether it will be
able to meet its financial obligations. Using mathematical methods, the most important evaluation
criteria are selected, a model based on financial indicators. Data source — “Bloomberg” platform.

The final project analyzes the financial statement data, creates a sample of the model data, a list of
variables and a statistical and artificial intelligence method for companies' credit risk assessment
model, which assesses the probability of financial default, compares the model's effectiveness,
classifies companies into risk groups and determines their credit rank. In order to identify the most
commonly used credit risk assessment methods, the scientific literature and publications are
presented, which present the credit risk assessment models developed by the authors. The analysis
identifies which credit risk methods are the best and creates credit risk assessment models that analyze
the data of potential companies.
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Jvadas

Temos aktualumas. Kreditai dazniausiai sudaro nemaza jmoniy turto dalj bei yra rizikingiausia rasis.
Kredity teikimas yra pagrindiné nuostoliy priezastis, todél jmoniy teikian¢iy kredita pagrindinis
uzdavinys yra jvertinti kredity rizikg. Kredito rizika dazniausiai nusakoma kaip tikimybé, kad kredito
gavéjas nesugebés jvykdyti nustatyty jsipareigojimy. Visi yra suinteresuotos bendradarbiauti tik su
patikimomis jmonémis, todél yra butina jvertinti kiekvienos jmonés rizikingumo dydj. Temos
aktualumas grindziamas verslo jmonés poreikiu pries sudarant ar pratesiant sutartj su klientu jsitikinti,
ar jis galés jvykdyti savo finansinius jsipareigojimus.

Tyrimo problema. Kreditoriai, kurie nori sumazinti nuostolius atsirandanc¢ius dél kredity suteikimo
nepatikimiems klientams, atitinkamai turi gebéti korektiskai ir efektyviai jvertinti kiekvieno kliento
kredito rizikg. Jmonés susiduria su sunkumais vertindamos kredito rizikg dél jy kompleksiSkumo.
Norint, kad kredito rizika buty suvaldyta, reikalinga tinkamai jg identifikuoti. Mokslinése
publikacijose (Mileris, 2012; Budrikiené, Paliulyté, 2012; Mackevicius, 2006, 2010; Dagiliené,
Mencitiniené, Rugenyté, 2010; Mackeviéius, Silvanaviciaté, 2006) aptariama, kad néra
vienareikSmiskai nurodyta, kokius kintamuosius ir duomeny analizés metodus turétuméme taikyti
kredito rizikos vertinimui bei néra vienareikSmiskai nustatytas kredito rizikos vertinimo modeliy
parinkimas. Pagrindiné problema yra tiksliy potencialiy jmonés klienty kredito rizikos lygio
jvertinimo priemoniy, kurios yra pagrindinis veiksnys, lemiantis skolinimo sprendimus, sukiirimas.
Atsizvelgiant j Sig problema, baigiamajame projekte nagrinéjamas kredito rizikos vertinimo modelio
sukarimas, kurj naudojant bty galima jvertinti kredito rizika.

Problemos istyrimo lygis. Kredito rizikos vertinimo pradininku laikomas Altman’as, kuris 1968
metais pasitilé diskriminantinj kredito rizikos vertinimo modelj jmonéms (Altman, 1968). Po
Altman’o diskriminantinius modelius taip pat sitlé Taffler’is ir Tisshaw’as (1977), Springate (1978),
Lis’as (1982) ir kiti. Logistinés regresijos modelj kredito rizikos vertinimui pirmasis 1974 metais
pasiiilé Chesser’is, véliau vienas populiaresniy Zavgren’as (1985) ir Kiti. Lietuvoje vienas pirmyjy
autoriy, analizavusiy kredito rizikos vertinimo metodus buvo Grigaravicius (2003), taikes logistinés
regresijos model} prognozuoti jmoniy bankrotg. ReikSmingas Milerio (Mileris, 2012, 2010, 2009;
Boguslauskas, Mileris, 2011, 2010, 2009; Adlyté, Boguslauskas, Mileris, 2011), Mackeviciaus
(Mackevic¢ius 2010, 2005; Mackevicius, Silvanaviciute, 2006; Mackevicius, RakSteliené, 2005;
Mackevicius, Poskaite, 1999) bei Valvonio (Valvonis, 2004, 2006; Kamienas, Valvonis, 2004,
Jasevic¢iené, Valvonis, 2003) indé¢lis analizuojant kredito rizikos vertinimo bei bankroto
prognozavimo metodus. Be minéty autoriy darby, Lietuvoje nemazai publikacijy: Bivainis, Garskaité
(2010); Budrikiené, Paliulyté (2012); Butkus ir kiti (2014); Cibulskiené, Rumbauskaité (2012);
Dzidzeviciutée (2010); Dzikevicius, Jonaitiené (2015); GarSkaité (2008); JureviCiené, PeSkauskaité
(2017), Spicas (2013); Spicas, Nekrosiate (2012) bei disertacijy: Dzidzevi¢itite (2013), Mileris
(2011), Spicas (2017), Valvonis (2008) kredito rizikos vertinimo bei bankroto prognozavimo
tematika.

Imoniy kredito rizikai jvertinti placiai taikomi dirbtinio intelekto metodai, populiariausi yra
sprendimy medziai, kur vienas pirmyjy pritaiké Frydman’as (1984). Be sprendimy medziy, vertinant
kredito rizikg placiai taikomi ir kiti dirbtinio intelekto metodai, panaudojus neurony tinkly model;
vienas pirmyjy pritaiké Pompe (1997), Yang’as ir Platt’as (1999). Dirbtinio intelekto metodai tampa
populiards, taciau jy taikymas kredito jstaigy veikloje yra ribotas dél zemo rezultaty paaiskinamumo
ir to nulemto nesuderinamumo su Bazelio banky priezitiros komiteto rekomendacijomis. Dirbtinio
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intelekto metody populiarumg lemia jy aukstas tikslumas ir praktinio taikymo galimybés tose finansy
istaigose, kurioms galioja kitoks teisinis reguliavimas, nei rekomenduojama Bazelio dokumentuose.

Apibendrinant galima teigti, kad mokslinéje literatiiroje mazai tyrimy, kurie analizuoty Kredito
rizikos vertinimo klausimus Baltijos $aliy jmonése, kuriy akcijos kotiruojamos birzoje. Iki Siol tyréjai
mazai analizavo jmoniy Kkredito rizikos vertinimo modelius Baltijos saliy jmonéms, kuriy akcijos
kotiruojamos birzoje. Ne daug sudaryta ir modeliy vertinanCiy ne tik jmoniy mokuma, bet ir
pelninguma bei atitinkanc¢iy Baltijos Saliy jmoniy kreditavimo segmenta.

Tyrimo objektas — potencialiy jmonés klienty kredito rizikos vertinimas taikant statistinius ir dirbtinio
intelekto kredito rizikos vertinimo modelius.

Tyrimo tikslas — iSanalizavus kredito rizikos vertinimo tematika, sudaryti potencialiy jmoniy Kredito
rizikos vertinimo modelj, kuriuo galima jvertinti finansiniy jsipareigojimy nejvykdymo tikimybe.

Tyrimo uZdaviniai:
— apibrézti kredito rizikg bei pateikti pagrindinius jmoniy kredito rizikos rodiklius;

— iSanalizuoti dazniausiai naudojamus kredito rizikos vertinimo modelius bei sudaryti modelio
imtj parenkant reikiamus modelio sudarymo metodus;

— sudaryti jmoniy kredito rizikos vertinimo modelj, pasitelkiant statistinius ir dirbtinio intelekto
duomeny analizés metodus bei jvertinti jy efektyvuma.

Tyrimo metodai:

— jmoniy Kredito rizikos vertinimg apibiidinan¢iy moksliniy publikacijy ir mokslinés literattiros
Saltiniy analize¢;

— finansiniy santykiniy rodikliy bei klasikiniy statistiniy ir dirbtinio intelekto modeliy analiz¢;
— Sstatistiniy ir finansiniy duomeny analiz¢, sisteminimas, apibendrinimas;

— finansiniy santykiniy rodikliy apibendrinimas ir susisteminimas suformuojant statisting imtj
i§ jmoniy metiniy finansiniy atskaitomybés dokumenty, esan¢iy Bloomberg platformoje;

— jmoniy kredito rizikos vertinimo modelio formavimas MS Excel ir R programine jranga;
— grafinis tyrimo rezultaty vaizdavimas pasitelkus MS Excel ir R programinius paketus.

Temos naujumas. Nagriné¢jama aktuali jmoniy kredito rizikos vertinimo tema, kurios tyrimui
pasirinktos mazai tyrinétos Baltijos Saliy jmonés, kuriy akcijos kotiruojamos birzoje, kreditavimo
segmente. Atsizvelgus j jau atliktus mokslinius tyrimus, Sio baigiamojo projekto metu atlikta
pelningumo bei mokumo analizé pagal jmoniy finansinés atskaitomybés dokumentus, nustatyti
pagrindiniai kredito rizikos rodikliai ir dazniausiai naudojami metodai, kuriant kredito rizikos
vertinimo modelius bei naudojant statisting imtj, Sudarytas jmoniy kredito rizikos modelis, vertinantis
kredito rizikos lygj atsizvelgiant ne tik j jmonés mokuma, bet ir pelninguma.
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1. Literatiros apZvalga
1.1. Kredito rizika

Verslas neatsiejamas nuo rizikos, o viena i$ skaudZiausiai versla veikianciy rizikos risiy yra kredito
rizika (Jasiené, Laurinavi¢ius, 2009). Kreditai klientams yra viena rizikingiausiy turto rasiy, nes
kredity teikimas yra ne tik pajamy Saltinis, ta¢iau taip pat gali biti ir pagrindiné nuostoliy priezastis.
Pagrindiné rizika, su kuria susiduria jmonés skolindamos pinigus, yra kredito rizika. Tai rizika, kad
skolininkas dél tam tikry priezasCiy negalés jvykdyti savo prisiimty finansiniy jsipareigojimy.
Imonés, norédamos sumazinti galimus nuostolius dél kredity suteikimo nepatikimiems klientams, turi
sugebéti tinkamai jvertinti kiekvieno kliento kredito rizikg (Mileris, 2009).

D. Jurevi¢iené ir D. Peskauskaité (2017) teigia, kad kredito rizika — tai pati didziausia finansy
institucijy rizika, kurig gali sukelti ypatingai lankscios ir palankios kreditavimo salygos, atsiradusi
asimetriné informacija, praeities duomeny netur¢jimas apie jmong, mazas jmongs turtas, dazna
vadovy ir savininky kaita, jmonés nemokumas, mazas ar per didelis likvidumas ir prastas démesys
ekonomikos pokyciams.

F. Jaseviciené ir V. Valvonis (2003) teigia, kad kredito rizika daugiausia kyla i kreditavimo veiklos
ir yra reikSmingiausia rizika banky versle. Didziausig nuostolj bankai sieja su staiga padidéjusia
kredito rizika. Daugelio tradicine veikla besiveréian¢iy banky pagrindinis kredito rizikos Saltinis yra
paskolos.

Bazelio banky prieziiiros komitetas yra nurodges, kad daugiausia problemy kredito jstaigoms kelia per
daug liberalios kreditavimo salygos, prastas paskoly portfelio valdymas, nepakankamas
besikeicianc¢ios ekonominés ir kitokios aplinkos vertinimas (Valvonis, 2004).

Anot F. Jasevicienés ir V. Valvonio (2003), didZiaja dalj banko turto sudaro paskolos, todél kredito
rizikos valdymas daro didele jtakg banky veiklos stabilumui. Siekdami tinkamai valdyti kredito
rizika, bankai turéty jvertinti savo paskoly portfelj, kuris yra pagrindinis kredito rizikos Saltinis.

Taciau ne tik bankai ar kredito institucijos susiduria su kredito rizika. Veikiant rinkos ekonomikos
salygomis su kredito rizika susiduria visi rinkoje veikiantys ikio subjektai, jskaitant ir
neprofesionalius finansy rinky dalyvius, kuriy pagrindiné veikla néra susijusi su kreditavimu (Spicas,
Nekrosiute, 2012).

Kredito rizika atsiranda visais atvejais, kai verslo proceso metu viena i$ Saliy pristato prekes, suteikia
paslaugas ar atlieka darbus prie§ gaudama uz tai atlyginimg i$ kitos sandorio Salies, t. y. atlieka Saliy
susitarimu numatyta savo isipareigojimy dali mainais uz kitos sandorio Salies jsipareigojima atlikti
savgja prievolés dalj ateityje (Jasiené, Laurinavicius, 2009).

Pasak G. Chacko ir kt. (2016), imonés patiria kredito rizika, kai jos prekiauja su klientais ir tickéjais.
Versle beveik visos jmonés susiduria su kredito rizika, paprasc¢iausiai todél, kad jos nereikalauja
tiesioginiy iSmoky uZ produktus ar paslaugas. Imonés daZnai turi pasikliauti savo klientais ir pasitikeéti
kreditingumu (Chacko ir kt. 2016).

Pasak M. Jasienés ir A. Laurinavi¢iaus (2009), kredito rizikos pasekmés yra susijusios su nuostoliais.
Be to, galimos likvidumo problemos ir dél to ilgéjantys atsiskaitymy terminai su verslo partneriais:
tiek¢jais, bankais. Blogiausiu atveju jmonei net gali grésti nemokumas, kuris daznai baigiasi
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bankrotu. Taigi matyti, kad kredito rizika glaudziai susijusi su kitomis rizikos rii§imis: finansiniy
nuostoliy, likvidumo, bankroto. Netinkamai valdoma ji gali lemti jy atsiradimg.

Oksfordo finansy ir bankininkystés zodynas kredito buklés rizika apibrézia kaip rizika, kad sandorio
Salis taps nemoki, atidés skolos grazinimg arba skolos grazinimo terminas bus pratestas dél prastos
skolininko finansinés buklés. Finansy valdymo Zodynas kredito rizikg apibrézia kaip netekimo rizika,
atsirandanc¢ig dél sandorio Salies skolos, apsikeitimo sandorio arba kitokios finansinés prievolés
nejvykdymo. Lietuvos bankas kredito rizika apibrézia kaip tikimybe, kad sandorio Salis negebés
atsiskaityti sutartyje nustatyta tvarka (Spicas, Nekrosidite, 2012).

Kity autoriy kredito rizikos apibrézimy apibendrinimas pateikiamas 1 lenteléje.

1 lentelé. Kredito rizikos apibréZzimai

Autorius Metai Apibrézimas

F. Jasevicieng, 2003 Kredito rizika - tai rizika, kad sandorio $alis nesugebés atsiskaityti sutartyje nustatyta

V. Valvonis tvarka.

I. Kamienas, 2004 Kredito rizika — galimybé patirti nuostolj, skolininkui arba kitai sandorio $aliai

V. Valvonis negalint arba nenorint vykdyti jsipareigojimy sutartyje numatytomis salygomis.

J. Mackevicius 2005 Kredito rizika — tikimybé neatgauti skolos arba uzmokes¢io uz skolg parduotas prekes
arba paslaugas.

R. Leipus, 2006 Kredito rizika - finansiné rizika, atsirandanti dél sandorio Salies, jsipareigojusios

M. Valuzis grazinti paskola, nesugebéjimo ar nenoro tai padaryti sutartyje numatytomis
salygomis.

R. Mileris 2009 Kredito rizika — tai rizika, kad skolininkas dél tam tikry priezas¢iy negalés jvykdyti
savo prisiimty finansiniy jsipareigojimy

M. Jasiené, 2009 Kredito rizika reiskia, kad, pasibaigus sutartam atsiskaitymy laikotarpiui, debitorius

A.Laurinavicius gali biiti finansiskai nepajégus atsiskaityti su kreditoriumi

R. Spicas, 2012 Kredito rizika iSreiSkia netekimy galimybe sandorio Saliai, nejvykdzius savo

G. Nekrogitite isipareigojimy

Chacko ir kt. 2016 Kredito rizika yra ,liga®, kuri gali patekti j jmone tiek kaip skolintojas, tiek kaip
skolininkas.

Kredito rizikos nejmanoma visiskai panaikinti, taciau jg sumazinti galima. Tam kad kredito rizikos
nuostoliai biity sumazinti kuo labiau, svarbu atlikti jmonés kredito rizikos vertinima (Jureviciené,
Peskauskaité 2017).

Apibendrinant galima teigti, kad kredito rizika daznai tapatinama su jsipareigojimy nevykdymo
tikimybe, nejtraukiant nuostoliy, kurie gali atsirasti ne tik jsipareigojimy nevykdymo atveju. Kredito
rizika yra vertinama placiau nei tik skolininko nesugebéjimas ar nenoréjimas jvykdyti jsipareigojimy.
Kredito rizika taip pat apibrézia nuostoliy rizika, kuri susijusi su suprastéjusia skolininko situacija,
todél tiesiogiai siejasi su pelningumu. Atitinkamai atliekant klienty kredito rizikos vertinima turime
atsizvelgti | jmoniy tiek mokumo, tiek pelningumo tikimybes.
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1.2. Kredito rizikos vertinimo modelio kintamyjy pasirinkimas
1.2.1. Priklausomo kintamojo pasirinkimas

Dazniausiai kredito rizikos vertinimo modelio priklausomas kintamasis yra kategorinis, su dviem
galimomis reik§mémis: ,,geras” ir ,,blogas“ (Spicas, 2017). Pasak T. V. Gestel, B. Baesens (2009),
geb¢jimas atskirti gerus klientus nuo blogy klienty yra labai svarbus veiksnys, kad butum sékmingas
kredito sektoriaus dalyvis (Gestel, Baesens, 2009).

Pasak V. Valvonio (2006), jsipareigojimy nejvykdymo tikimybé yra ypac svarbus kredito rizikg
apibiidinantis rodiklis.

Kuriant kredito rizikos vertinimo modelj, butina aiSkiai apibrézti, kokiais pozymiais pasizymintis
rizikingas klientas bus priskiriamas prie ,,blogy“ klienty. Siy pozymiy pasirinkimas priklauso nuo to,

v —

Apibréziant kredito rizikos rodiklj, atsizvelgiama j jvairius veiksnius (finansinés priemonés,
skolininko rasj ir pan.). Nuo jsipareigojimy nejvykdyma apibréziancio asmens priklauso, kurie i$ ty
veiksniy bus jvertinami (Valvonis, 2006).

Prie$ pradedant kurti kredito rizikos vertinimo model;j reikalinga atlikti analizg, kuri leisty nustatyti,
ar pasirinkus tam tikrg ,,blogo* kliento apibrézimg formaliy Kkliento priskyrimo prie ,,blogy* atvejy
dalis buty reikSminga. Jeigu taip, tuomet taikyti ne tokj griezta apibrézima, pavyzdziui nevertinant
nepelningumo, o taikant tik nemokumo pozymj. Kuo ,blogo* kliento apibrézimas laisvesnis, tuo
didesné tikimybé, kad modelis ,,bloga“ klienta priskirs prie ,,gery* (pirmos rusies klaidos tikimybé¢),
o kuo apibrézimas grieztesnis, tuo didesné tikimybé, kad modelis ,,gerg™ Klientg priskirs prie ,,blogy*
(antros rusies klaidos tikimybé). Dél pirmos rusies klaidos jmonés teikiancios kredita patiria daugiau

v —

J. Mackevicius ir D. Poskaité (1999), iSanalizave daugelio autoriy tyrimus padaré iSvada, kad kredito
rizikai vertinti gali bati taikomos dvi analizés metodikos:

1) naudojant jvairiy santykiniy rodikliy sistema;
2) naudojant tik mokumo ir pelningumo rodiklius bei tiriant jy rys;j.

K. Garskaité (2008) taip pat teigia, kad viena i§ efektyviausiy metodiky jmoniy Kredito rizikai vertinti
yra mokumo ir pelningumo rodikliy skaifiavimas bei jy tarpusavio analizé¢. Jmonés mokumo ir
pelningumo rodikliais labai domisi kreditoriai, nuo jy priklauso jmonés mokéjimai, jy sugeb¢jimas
laiku atsiskaityti (Budrikiené, Paliulyté, 2012).

Nuolat ir nuosekliai tiriant pelningumo ir mokumo rodiklius bei jy pokycius, galima priimti teisingus
sprendimus ir sukurti verslo strategijas, kurios padéty jmonéms pasiekti gery veiklos rezultaty ir
garantuoti veiklos testinumg (Mackevicius, Raksteliene, 2005).

Pasak J. Mackeviciaus, jmoniy sugebé¢jimas pasiekti gery veiklos rezultaty ir kuo ilgiau iSsilaikyti
labai konkurencingoje verslo rinkoje daugiausiai priklauso nuo dviejy santykiniy rodikliy grupiy —
pelningumo ir mokumo.
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Mokumo ir pelningumo poZitriu jmone¢ galima jsivaizduoti kaip langg, kurj sudaro 4 langeliai (2
lentelé).

2 lentelé. Imonés mokumo ir pelningumo pasiskirstymas
Sudaryta autoriaus pagal J. Mackeviéius (2005)

Moki Nemoki
Pelninga 1(+;4) 2 (+;-)
Nepelninga 3 (-;4) 4 (-;-)

IS 2 lentelés matyti, kad idealiausias yra pirmas langelis, nes jmoné yra pelninga ir moki. Tai
garantuoja jmonés patrauklumg investuotojams, jos veiklos testinumo ir plétros galimybes. Visiskai
priesingg situacija rodo ketvirtas langelis, kai jmoné yra ir nemoki, ir nepelninga. Savaime aisku, kad
ir nepelninga, ir nemoki jmon¢ negali testi savo veiklos, jai gresia bankrotas. Ypac¢ kruopsciai reikty
tirti antro ir tre¢io langelio situacijas. Antras langelis rodo, kad jmon¢ yra pelninga, ta¢iau nemoki, o
trecias — kad jmon¢ yra moki, taciau nepelninga (Mackevicius, 2005).

Kai apibréziamas priklausomas kintamasis, tuomet galime pereiti prie nepriklausomy kintamyjy
pasirinkimo, kurie apibudinty priklausoma kintamajj.

1.2.2. Nepriklausomy kintamyjy pasirinkimas

Finansinei jmoniy biklei jvertinti gali buiti apskaiiuojama jvairiy rodikliy, kuriems duomenys
gaunami i$ finansinés atskaitomybés ataskaity — dazniausiai i§ balanso ir pelno nuostolio. Siekiant
atskirti vertinamus finansy buiklés aspektus, rodikliai skirstomi j grupes. Tiek Lietuvos, tiek uZsienio
autoriai 1Sskiria ir skirtingas finansiniy santykiniy rodikliy grupes, ir skirtingus rodiklius,
priklausancius toms grupéms (Mackevicius, Silvanaviciaté, 2006).

R. Mileris (2012) teigia, kad kredito rizikos vertinimo modeliy formavimo procese pagrindiné
problema yra sudaryti nepriklausomy kintamyjy rinkinj, apibtidinantj jmones.

Santykinis rodiklis, gautas palyginus du ar daugiau absoliutiniy rodikliy, yra daug pranasesnis uz
absoliutinj, nes objektyviau ir jvairiapusiskiau jvertina tiriamajj objekta (Miliauske, Paliulyte, 2013).

Mokslinése publikacijose néra vieningai nustatyta, kokius kintamuosius ir duomeny analizés metodus
turétuméme taikyti kredito rizikos vertinimui, taip pat néra apibréztas vieningas kredito rizikos
vertinimo modeliy formavimo procesas (Mileris, 2012).

Boguslauskas ir kt. (2011) isskyré Sias pagrindines finansiniy santykiniy rodikliy, naudojamy
finansinei jmoniy buklei vertinti, grupes: pelningumo, likvidumo, finansinés struktiiros, aktyvumo.

Finansiniy santykiniy rodikliy taikymas yra vienas 1§ paprasciausiy ir galbit tiksliausiy biidy jmoniy
kredito rizikai jvertinti. Ta¢iau kyla klausimy: kokius finansinius santykinius rodiklius taikyti, kurie
rodikliai yra svarbiausi, kaip juos vertinti ir kt. Siuo klausimu jvairiy autoriy nuomonés skiriasi: tiek
Lietuvos, tiek uzsienio autoriai pateikia skirtingas santykiniy rodikliy grupes ir j jas jeinan¢iy rodikliy
skaiCiy. Pasak J. Mackeviciaus (2010), jmonés kredito rizikai jvertinti pakanka apskaiciuoti ne
daugiau kaip 10 rodikliy (3 lentele).
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3 lentelé. Finansiniai santykiniai rodikliai vertinantys jmonés kredito rizika

Sudaryta autoriaus, remiantis J. Mackevi¢iumi (2010)

Nr. | Rodikliai Rodiklio Bloga rodiklio Rodiklio reik§mé

apskaiciavimo reik§mé
formulé

1 Bendrasis Trumpalaikis turtas / | Mazesnis negu 1,0 | Rodiklis rodo jmonés  gebéjima
trumpalaikio mokumo | trumpalaikiai trumpalaikémis mokéjimo priemonémis
koeficientas isipareigojimai ivykdyti trumpalaikius jsipareigojimus.

2 Greitojo trumpalaikio | (Trumpalaikis turtas — | MaZesnis negu 0,5 | Rodiklis rodo, kiek vienam eurui
mokumo koeficientas | Atsargos) / trumpalaikiy jsipareigojimy jmoné turi

trumpalaikiai turto, kurj gali greitai parduoti.
isipareigojimai

3 Bendrasis skolos | Isipareigojimai /| Didesnis negu 1,0 | Rodiklis rodo, kokia dalis skolinty 1éSy
koeficientas Turtas panaudojama sudarant jmonés turtg.

4 Apyvartinio kapitalo | Atsargos / | Kuo didesnis, tuo | Rodiklis rodo, kokia apyvartinio
manevringumo Apyvartinis kapitalas | blogiau kapitalo dalis jSaldyta atsargose.
koeficientas

5 Grynasis pardavimo | Grynasis pelnas /| Neigiamas Rodiklis rodo pardavimo pelninguma,
pelningumas Pardavimo pajamos jvertinus visas pajamas ir i§laidas.

6 Grynasis nuosavo | Grynasis pelnas / | Neigiamas Rodiklis rodo nuosavo kapitalo sukurtg
kapitalo apyvartumas | Nuosavas kapitalas pelng ir vadovy darbo efektyvumag

naudojant investuotg kapitalg.

7 Pardavimo savikainos | Pardavimo savikaina/ | Didesnis negu 1,0 | Rodiklis rodo jmonés pagrindines
lygis Pardavimo pajamos i§laidas vienam pardavimo pajamy

eurui.

8 Administraciniy Administracinés Kuo mazesnis, tuo | Rodiklis rodo, kieck administraciniy
iSlaidy koeficientas i§laidos / Pardavimo | geriau i§laidy per pasirinktg laikotarpj patyré

pajamos imoné lyginant su gautomis pajamomis.

9 Atsargy apyvartumas | Pardavimo savikaina/ | Kuo maZesnis, tuo | Rodiklis rodo, kiek buvo padaryta

Atsargos blogiau apyvarty.
10 | Finansinis svertas Skolintas kapitalas / | Kuo didesnis | Rodiklis rodo skolinto  kapitalo
Nuosavas kapitalas nukrypimas nuo | naudojimo lygj jmonés  veiklai
kapitalo strukttros | garantuoti.
pusiausvyros

Pasak J. Mackeviciaus (2010), i$ 3 lentel¢je pateikty rodikliy ypa¢ kruops¢iai reikia skaiCiuoti
mokumo (bendrojo trumpalaikio mokumo, greitojo trumpalaikio mokumo, bendrojo skolos) ir
pelningumo (grynojo pardavimo pelningumo ir grynojo nuosavo kapitalo pelningumo) rodiklius,
sekti ir vertinti jy reikSmes, kad jos nepasiekty blogo jvertinimo lygio.

Visy rodikliy skai¢iavimas reikalauja papildomy laiko sagnaudy bei ne visi rodikliai yra tikslingi ir
reikSmingi (Dzikevicius, Jonaitiené, 2015). Svarbiausia — atsirinkti informatyviausius santykinius
rodiklius: jeigu jy bus per mazai, atsiras netikslumo rizika dél duomeny trukumo, o jeigu per daug,
pertekliné informacija sutrukdys tinkamai jvertinti kredito rizikg (Jurevi¢iené, Peskauskaité, 2017).

vt —

imonés kredito rizikai vertinti, svarbiausius ir reikSmingiausius i§ jy sujungus i kredito rizikos
vertinimo modelius (Mackevicius, Silvanavicitté, 2006).
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Siekiant rasti dazniausius kredito rizikos vertinimo modeliy finansinius rodiklius, Boguslauskas ir kt.
iSanalizavo 194 klasifikavimo modelius mokslinése publikacijose ir atrinko 15 dazniausiy rodikliy,
kurie pasikartoja daugiau nei 10% modeliy (1 pav.). I$ 15 finansiniy rodikliy 3 priskyré likvidumo, 4
— pelningumo, 3 — kapitalo struktiiros, 1 — turto panaudojimo efektyvumo, 4 — Kkitai grupei
(Boguslauskas ir kt. 2011).

100.0%

00.0% 87.0%
80.0%

70,0%

60.0% 37.4%

31.9% 50,006 44 10,
50,0% 44 4%
o001 38,9% oo,
U, U0 i 70
333% 37 50,
30,0%
20.0% 18.5% 16,70 16.7% 14 gog
11,1%
0.0%
TA GST IK

BPK SNK TP NK/T NKP SPK GP NPT GAK/P BP TT/T GPT

1 pav. Finansiniy santykiniy rodikliy daznumas kredito rizikos vertinimo modeliuose
Sudaryta autoriaus, remiantis V. Boguslausku ir kt. (2011)

Rodikliy trumpiniai: BPK - Bendrasis padengimo koeficientas; SNK - Skolos ir nuosavybés koeficientas; TA - Turto
apyvartumas; GST - Grynojo apyvartinio kapitalo ir turto santykis; IK - Jsiskolinimo koeficientas; TP - Turto
pelningumas; NK/T - Nuosavo kapitalo ir turto santykis; NKP - Nuosavo kapitalo pelningumas; SPK - Skubaus
padengimo koeficientas; GP - Grynasis pelningumas; NP/T - Nepaskirstyto pelno ir turto santykis; GAK/P - Grynojo
apyvartinio kapitalo ir pajamy santykis; BP - Bendrasis pelningumas; TT/T - Trumpalaikio turto ir turto santykis; GP/T -
Grynyjy pinigy ir turto santykis.

Atliktas tyrimas parodé, kad net 87 % moksliniy darby, kuriuose vertinama kredito rizika, remiasi
bendrojo padengimo koeficientu (Boguslauskas ir kt. 2011). Daugiau nei pusé jy skai¢iuojamas
skolos ir nuosavybés koeficientas, turto apyvartumas bei grynojo apyvartinio kapitalo ir turto
santykis. Sie rodikliai yra vieni svarbiausiy ir dazniausiai naudojami vertinant jmoniy kredito rizika
(Jureviciené, Peskauskaité, 2017).

Bivainis ir kt. (2010) teigia, kad atrenkant santykinius finansinius rodiklius vadovaujasi tokiais
Kriterijais:

1) stochastinio rySio tarp bankroto grésmés ir santykiniy finansiniy rodikliy stiprumas
(koreliacijos koeficiento reikSmingumas);

2) rysSio stiprumo lyginamosios analizés rezultatai;

3) rodikliy turinio skirtumai (siekiant padidinti vertinimo kompleksiskuma);

4) rodikliy taikymo jmoniy bankroto prognozavimo modeliuose daznis.

16



Sitlloma analizuoti penkiy grupiy santykinius finansinius rodiklius:

1) pelningumo rodikliai: turto grgza prie§ apmokestinimg, pelningumas prie§ apmokestinima,
bendroji nuosavo turto graza.;

2) veiklos efektyvumo: turto apyvartumas;

3) finansinio stabilumo rodikliai: jsiskolinimo koeficientas, trumpalaikio jsiskolinimo
koeficientas, trumpalaikiy jsipareigojimy padengimo koeficientas;

4) likvidumo rodikliai: einamojo likvidumo koeficientas, bendrojo likvidumo koeficientas,
grynojo apyvartinio kapitalo santykis su turtu;

5) kiti rodikliai (ganétinai daznai naudojami jmoniy Kredito rizikos vertinimo modeliuose):
pardavimo ir trumpalaikiy jsipareigojimy santykis, sukaupto kapitalo efektyvumas (iSreikstas
nepaskirstyto pelno ir turto santykiu).

Pasak R. Spico (2017), mokslingje literatiiroje dazniausiai i§skiriamos $ios nepriklausomy kintamyjy
savybés, 1 kurias reikia atsizvelgti formuojant galimy rodikliy savada:

1) kintamojo informacijos kokybé (pvz., atlickama kintamojo informacijos patikimumo bei
trukstamy reikSmiy analiz¢);,

2) modelio kurimo tiksly atitikimas;

3) patenkinama individuali diskriminaciné galia;

4) logiskumas ir unikalumas analitinés informacijos turinio prasme.

Imongs, arté¢jancios prie bankroto, turi daugelj prasty finansiniy rodikliy, ir tuo jos turéty iSsiskirti i§
likusiy sékmingai veikianc¢iy bendroviy, kuriy daugelis rodikliy yra palyginti geri. Imoné yra
sudétingas objektas, apibiidinamas daugeliu jvairaus pobudzio rodikliy. Be to, néra konkrecios
(tikslios) kiekvieno rodiklio reikSmés, kuri biity laikoma gera ar bloga. Kiekviena jmon¢ turi savo
silpny ir stipriy savybiy. Todél, norint tiksliai ir jvairiapusiSkai jvertinti jmon¢ bei deramai numatyti
kredito rizikos tikimybe, reikia vertinti ne pavienius rodiklius, bet jy sistema (Boguslaukas ir kt.
2006).

Apibendrinant galima teigti, kad vertinti jmonés kredito rizikos dydj i§ poros rodikliy yra
nekorektiska, kadangi vieni rodikliai gali bati kritiniai, o kiti — geri, todél jmoniy kredito rizikos
vertinimo modeliai turi apimti keliy santykiniy rodikliy skai¢iavimus atsizvelgiant j kredito rizikos
apibrézima.

1.3. Kredito rizikos vertinimo modeliai

Imonés kredito rizikos vertinimas — tai metodai, padedantys jvertinti jmoniy nemokumo fakty
pasireiSkimo tikimybe, jvertinus jmoniy finansing biikle ir jos kitimo tendencijas (Grigaravicius,
2003). Imoniy kredito rizikos vertinimo modeliy esmé — kompleksinis rodiklis, apimantis jvairias
jmoniy veiklos sritis, leidziantis jvertinti jmoniy Kredito rizikos grésme¢ pagal nustatytas kritines
reikSmiy ribas (Garskaité, 2008). Informacijos nemokumo prognozei pagrindg sudaro finansiniai
jmonés duomenys. Prognozuojant nemokuma, reikia analizuoti finansiniy ataskaity straipsniy
pokycius, skaiCiuoti bei vertinti santykinius finansinius rodiklius ir jy dinamika (MackeviCius,
rodiklius, bet ir suprasti jy reik§me konkrecioje situacijoje bei svarbu, kad §i analizé bty atlickama
nuolat ir nuosekliai (Mackevicius, Poskaite, 2011). Anot BurkSaitienés ir MaZintienés (2011),
analizuodama bankroto modelius, kiekviena jmoné turi surasti savo metodika, jvertinti veiklos
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stabilumg ir testinuma, padéti nustatyti rizika, taip pat sumazinti ar net pasalinti bankroto grésme.
Bankroto prognozavimo modeliai gali biiti naudingi ne tik bankrotui prognozuoti, bet ir jmonés
finansiniams sunkumams nustatyti (Budrikiené, Paliulyte, 2012).

Autoriy moksliniy tyrimy gausa rodo, kad iki $iol negalima nustatyti patikimiausio kredito rizikos
vertinimo modelio. Nemazai mokslininky mano, kad kiekvienai pramonés Sakai ar net kiekvienai
imonei turi buti sukurti skirtingi kredito rizikos vertinimo modeliai. Tikslingiau biity naudoti net
keleta modeliy, nes kiekvienas modelis pasizymi unikalia informacija, kuri padeda atskleisti jmonés
kredito rizikos tikimybe (Budrikiené, Paliulyté, 2012).

R. Mileris (2012) teigia, kad kredito rizikos vertinimo modeliy formavimo procese pagrindiné
problema rasti tinkamus duomeny analizés metodus, kuriais biity galima sékmingai klasifikuoti
jmones ] atskiras rizikos grupes. Kredito rizikos vertinimo modeliams reikalingi praeities duomenys
apie skolininkus ir jy jsipareigojimy vykdymg. Taciau susiduriama su duomeny trukumu apie
nepatikimus klientus. Nauji klientai klasifikuojami remiantis klienty duomenimis, kurie yra gave
kreditus praeityje. Imonés dazniausiai neturi duomeny apie klientus, kuriems kreditas nebuvo
suteiktas, t. y. daznai $i mokymo imtis nebiina pakankama. Tai riboja modeliy tiksluma, nes
duomenys apie nepatikimus klientus turéty daug reikSmingos informacijos modeliui. Tokio pobiidzio
problema sprendziama analizuojant bankrutavusiy jmoniy duomenis, kurios laikomos nepatikimais
Klientais.

Tikslesnis kredito rizikos vertinimas sudaro galimybe sumazinti jmonés nuostolius bei kapitalo
poreikj, o taip pat ir palikany normas skolininkams, jei paskolos suteikiamos daugiausiai finansinius
jsipareigojimus vykdantiems klientams. Taciau egzistuoja patikimo kredito rizikos modelio
sudarymo problema, kuri dazniausiai sprendziama pasitelkiant daugiamacius statistinius ir dirbtinio
intelekto metodus. D¢l analizuojamy duomeny sudétingumo vieno metodo pritaikymas daznai sudaro
galimybe tik atskirti jsipareigojimus gebanéius vykdyti klientus nuo nemokiy klienty. Remiantis tokiy
modeliy rezultatais negalima jvertinti kapitalo pakankamumo, objektyviai nustatyti paskoly palikany
normy. Todél norint jmones klasifikuoti j rizikos grupes, tenka pasitelkti keliy duomeny analizés
metody kombinacija, o duomeny analizés procesas tampa sudétingesnis ir apima didesnj etapy skai¢iy
(Mileris, 2012).

C. Bluhm ir kt. (2010) teigia, kad reikalinga atkreipti démesj j modelio pasirinkimg ir modelio rizika.
Nerekomenduojama naudoti tik vieno modelio, 0 naudoti jvairius modelius, kad galétume apzvelgti
jvairius tikrojo kredito rizikos problemos pobiidzio aspektus. Tokiu budu problema Zzitrima i
skirtingy kampy. Daugiau modeliavimo ir daugiau analizés yra pranasiau uz vieng modelj,
grindZiamg jvairiomis supaprastinimo prielaidomis (Bluhm, Overbeck, Wagner, 2010).

Pasak D. J. Bolder (2018), modeliy atranka yra sudétingas ir kompleksinis sprendimas, kur labiausiai
pateisinamas pasirinkimas priklauso nuo taikymo ir konteksto. Visais atvejais keli modeliai yra geriau
nei vienas modelis. Esmé ta, kad realiame gyvenime mes niekada neZinome teisingo modelio. Be to,
zinome, kad miisy modelis gali buti klaidingas. Siekiant su§velninti §j slegiantj fakta, geriausias buidas
yra iStirti daugelj modeliy su skirtingomis prielaidomis. Nagrinédami ir naudodamiesi jvairiais
metodais, mes maziname savo pasitikéjimg vienu modeliu ir padidiname galimybes padaryti
naudingas jzvalgas apie misy pagrinding problema (Bolder, 2018).

Atsizvelgiant j kredito rizikos analizés svarba, daugelis metody buvo placiai taikomi kredito rizikos
vertinimo uzduotims: aktuariniai modeliai, tiesiné diskriminantiné analizé (angl. linear discriminant
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analysis), logistiné analizé (angl. logit analysis), tikimybiné analizé (angl. probit analysis), tiesiné
analizé (angl. linear analysis), k-artimiausiy kaimyny (angl. k-nearest neighbour), sprendimy
medziai (angl. classification tree), dirbtinis neurony tinklas DNT (angl. artificial neural networks),
genetinis algoritmas (angl. genetic algorithm), paramos vektoriy masina (angl. support vector
machine), kai kurie misriis modeliai ir kiti. Didéjanti dirbtiniy neurony tinkly tyrimy sritis daugiausia
susijusi su ekonomikos ir kompiuteriy mokslo sgveika, tiriant jy galimas pritaikymo ekonomikai
galimybes. DNT yra lengvai pritaikoma priemoné, skirta modeliuoti agenty mokymosi elgseng ir tirti
daug problemy, kurias labai sunku analizuoti naudojant standartinius ekonominius modelius (Gallo,
2006).

J. Witzany (2017) teigia, kad kredito rizikos modeliavimo sudétingumas padidéjo dél pazangesniy
finansiniy priemoniy, kurios i§ esmés yra susijusios su sandorio $alies kredito rizika (Witzany, 2017).

I. Kamienas ir V. Valvonis (2004) teigia, kad kredito rizikos vertinimo modeliai gali buti skirstomi
pagal tai, kuri kredito rizikos sudedamoji dalis (arba dalys) yra vertinama (2 pav.).

Isipareigojimy nevykdymo tikimybés modeliai — skirti konkretaus skolininko jsipareigojimo
nevykdymo tikimybei vertinti. Aktuariniai modeliai leidzia jvertinti individualiy skolininky ar jy
grupiy jsipareigojimy nevykdymo per tam tikrg laikotarpj faktinius santykinius daznius. Vertinimo
balais pagrjsti modeliai dazniausiai grindziami jmoniy finansiniy ataskaity duomenimis, o vertinant
fizinio asmens rizika paprastai atsizvelgiama ] jo pajamas, turtg ir kitus duomenis. Isipareigojimy
nevykdymo tikimybei skaiciuoti taikant pasirinkimo ir kredito marzos modelius, naudojama rinkos
informacija — nuosavybés ir skolos vertybiniy popieriy kainos. Kredito pozicijos vertinimo modeliai
skirti paskoly grazinimo lygiui ar kredito linijy (limity) panaudojimui jsipareigojimo nevykdymo
atveju prognozuoti. Portfelio nuostolio modeliai sudaromi, remiantis jsipareigojimy nevykdymo
tikimybés vertinimo ir kredito pozicijos vertinimo modeliy rezultatais (Kamienas, Valvonis, 2004).

Modeliy grupé Modelis Modelio rezultatas

% \ %

. L Aktuarinis
ISlpareéﬁojlmq Pasirinkimo sandorio |:> PD
nevykdymo Vertinimo balais (Probability of Default)
tikimybés

Kredito marzos

: e Kredito ekvivalento EAD
pl;;eizgiljtgs :> pozicijos :> (Exposure at Default)
.. . LGD
G 1
° razimmo yeto (Loss Given Default)
Portfelio :> * Rinkos vertés :> EL = PD * LGD * EAD
nuostolio * Isipareigojimy UL = Var (EL)
nevykdymo

2 pav. Kredito rizikos vertinimo modeliai

Sudaryta autoriaus pagal D. Cibulskiene, R. Rumbauskaite (2012)

PD (jsipareigojimy nejvykdymo tikimybe) yra tikimyb¢, kad skolininkas nesugebés laiku jvykdyti
savo jsipareigojimy bankui. Si priemoné yra susijusi su skolininku (asmeniu ar jmone), tatiau néra
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susijusi su paskolos rizika. PrieSingai, LGD (nuostolis d¢l jsipareigojimy nejvykdymo) rodo
vidutinius nuostolius, jei nevykdoma tam tikra paskola arba tam tikromis aplinkybémis. LGD
apskaiCiuojamas kaip tam tikros paskolos procentas. EAD yra paskolos suma jsipareigojimy
nevykdymo atveju. Priemoné EL (numatomas nuostolis) rodo jvertintas visos grupé€s jsipareigojimy
nejvykdymo lygis: kiek bankas praras, jei suteiks tam tikros rizikos paskolg tam tikros rizikos
skolininkui. EL yra vidutinis statistinis nuostolis. UL (netikétas nuostolis) rodo vidutinj nuokrypj
(Cibulskiené, Rumbauskaite, 2012).

Ivertinti daugelj kintamyjy ir juos susisteminti, suvedant j keletg klasiy, leidzia klasteriné analizé.
Statistinis klasifikavimas yra vienas svarbiausiy ir savarankiSky socialiniy ir ekonominiy reiskiniy
tyrimo metodas, placiai taikomas daugumoje jvairiy mokslo sri¢iy, atlickant jvairius statistinius
tyrimus. Uzdaviniy, susijusiy su objekty lyginimu ir klasifikavimu, analizés svarbumg mokslininkai
pripazino jau seniai, taCiau ilga laikg praktisSkai jgyvendinti siilomus metodus buvo sunku. Véliau
uzsienio mokslininkai pamazu pradéjo taikyti klasifikavimo algoritmus kai kuriy medicinos,
biologijos, archeologijos ir kitiems uzdaviniams spresti. Klasifikavimo tikslai nuolat pleciasi, kartu
ir paties klasifikavimo proceso sudétis tampa neiSmatuojamai turtingesné ir sudétingesné. Anksc¢iau
tai buvo tik techniné problema, o dabar ja papildo ir pacios klasifikavimo procediiros sudarymo
uzdavinys. Taciau kylantys sunkumai néra pateisinama priezastis atsisakyti biitiny analizei
klasifikavimo procediiry. Klasifikavimas leidzia apibendrinti informacija, susiaurinti tam tikrai
analizei reikalingy duomeny aibg, pasirenkant tik vieng ar kelias dominancias klases. Tai ypa¢ aktualu
siekiant palyginti nagrinéjamus objektus, nes vienoje klaséje esantys objektai yra panasiis. Taigi §i
metodika tinka ir jmoniy kredito rizikai nustatyti. [vairioje literatiroje pateikty klasifikavimo metody
esmé tokia: suskirstyti objektus j klases taip, kad klasés viduje objektai biity labai panasis, o tarp
klasiy skirtumas buity didziausias (Boguslaukas ir kt. 2006).

Mokslo literatiiros ir straipsniy gausybé parodo kredito rizikos vertinimo modeliy svarbuma bei
poreikj, todél kredito rizikos vertinimo modelius galima suskirstyti j kelias grupes (3 pav.).

Kredito rizikos vertinimo modeliai

I

v v
Klasikiniai statistiniai Dirbtinio intelekto
I I
v v v v
Tiesinés diskriminantinés Logistinés Sprendimy Neurony
analizés regresijos medzio tinkly
P

~_ ) o0 — Fon G -
8 ": 'c; = E % E 3 > 9 B
» =o — (Y] (<] (o2} O 2 c & o >
- ) - © ) =) ) Z R o)} —
= K ) 2] zQ P > S — -
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3 pav. Kredito rizikos vertinimo modeliy klasifikacija

Sudaryta autoriaus, remiantis J. Mackevic¢iumi, S. Silvanaviciate (2006)
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v —

modelius suskirsté  dvi pagrindines grupes:

— klasikiniai statistiniai (tiesiné diskriminantiné analizé, logistiné regresija);
— dirbtinio intelekto (sprendimy medis, neurony tinklai).

R. Mileris siekdamas nustatyti dazniausiai naudojamy kredito rizikos vertinimo metodus iSanalizavo
mokslines publikacijas, kuriose apraSyti jvairiy autoriy sudaryti kredito rizikos vertinimo modeliai.
Analizés metu nustatyta, kad tiksliausiai klienty kredito rizika jvertinama logistinés regresijos ir
neurony tinkly metodais, 0 maziau patikimi metodai kredito rizikai vertinti yra sprendimy medziai ir
diskriminantiné analizé (Mileris, 2009).

Pasak K. Garskaités (2008), modelio pasirinkimas priklauso nuo sugebéjimo atsakyti i klausimus:

— kurie finansiniai koeficientai yra svarbiausi prognozuojant imonés kredito rizikos tikimybe;
— kiek reikSmingi pasirinkti finansiniai koeficientai;
— kokiu metodu jvertinti $iuos koeficientus, reikSmingumus bei rysius tarp jy.

ISsanalizavus moksling literatarg bei publikacijas, pateikiami apibendrinti kredito rizikos vertinimo
modeliy privalumai ir trikumai (4 lentelé).

4 lentelé. Kredito rizikos vertinimo modeliy privalumai ir trikumai

Sudaryta autoriaus pagal S. Grigaravi¢iy (2003); Kamieng, Valvonj (2004); O. Purvinj ir kt. (2005); J. Mackeviciy ir kt.
(2006); Dzidzevigiiite (2010); Dzikeviciy ir kt. (2015); Spicas (2017).

Modelis Privalumai Trikumai
+ Aukstas patikimumo lygis; - Neatsparus duomeny kokybei: svarbus
+ Paprasta skai¢iavimo metodika; normalus kintamuyjy pasiskirstymas;
Tiesins + Sukurti ankséiausiai, bet vis dar i§lieka vieni | ~ Nejvertinama nemokumo tikimybe;
diskriminantinés populiariausiy; - Nejvertinami makroekonominiai veiksniai;
analizés + Gauti rezultatai lengvai suprantami ir | - Nejvertinama jmonés finansiné buklé ir
interpretuojami. poky¢iy tendencijos;

- Geriausiai prognozuoja bankroto tikimybe,
kai lieka metai iki bankroto.

+ Vienas populiariausiy metody; - IS esmés yra tapatis tiesinés

+ Kintamieji neprivalo biiti normalieji; diskriminantinés analizés modeliams;
Logistinés + Aukstas prognozavimo tikslumas; - Gali buti netinkami  del  kintamyjy
regresijos + Nesudétinga skai¢iavimo metodika; multikolinearumo;

- Gali buti netinkami dél sudétingos

+ Atsizvelgia | makroekonominius veiksnius; . . L )
kintamyjy tarpusavio priklausomybés.

+ Kintamieji gali ir kiekybiniai, ir kokybiniai.

+ Jvertinamos klasifikacijos ir regresijos | - Pakankamai nauji, todél mazai iSnagrinéti,

) .. | problemos; o taikymui reikalingi papildomi istekliai;
Sprendimu medzio . . . - .. .
+ Gauti rezultatai lengvai suprantami ir | - Sudétingas modelio sudarymas.
interpretuojami.

+  Taikomi  sudétingoms  netiesinéms | - Sudétingas duomeny interpretavimas;

priklausomybéms, kuriy regresinés iSrai8kos | - vgliausiai atsirade, todél dar mazai

) yra nezinomos; i¥nagrinéti;
Neurony tinkly | . Aykstas patikimumo lygis; - Sudétingas modelio sudarymas;
+ Sugeba mokytis i§ labai netvarkingo, | . Sydetinga nustatyti parametrus, kurie
i8kraipyto ar neuzbaigto duomeny rinkinio. suteikty geriausia rezultatg.
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Lentel¢je matyti, kad visi kredito rizikos vertinimo modeliai turi tiek privalumy, tiek trukumy, todél
iSrinkti geriausig ar jvardinti vienareik§miskai tinkamiausig yra sudétinga ir néra tikslinga, nes kaip
matoma, tai priklauso nuo daugybés faktoriy.

Mokslinés literatiiros analizé parodé, kad néra vieningai sutarta, kaip traktuojama kredito rizika,
kokius kintamuosius ir modelius turétuméme taikyti kredito rizikos vertinimui.

Apibendrinant galima teigti, kad kredito rizika apima: skolininko negaléjima vykdyti jsipareigojimy,
kuris siejasi su kliento mokumu ir skolininko pablogéjusia buklg, kuri siejasi su kliento pelningumu.
Todél atliekant jmoniy kredito rizikos vertinimg turime atsizvelgti | jmoniy tiek mokumo, tiek
pelningumo tikimybes.

Vertinti jmonés kredito rizikos dydj i§ poros rodikliy yra nekorektiska, kadangi vieni rodikliai gali
biiti kritiniai, o kiti — geri, todel jmoniy kredito rizikos vertinimo modeliai turi apimti keliy santykiniy
rodikliy skai¢iavimus atsizvelgiant j kredito rizikos apibrézima.

Visi kredito rizikos vertinimo modeliai turi savy privalumy ir savy trikumy. Patikimiausi kredito
rizikos vertinimo modeliai gali bati skirtingi, jeigu analizuojamos skirtingos jmonés, todél norint kuo
tiksliau jvertinti jmonés kredito rizika, geriausia naudoti keleta modeliy vienu metu.

Klientai norédami sumazinti galimus nuostolius susijusius su kredity suteikimu rizikingiems
klientams turi sugebéti tinkamai apsibrézti kredito rizika, parinkti tinkamus kintamuosius bei
modelius, kad efektyviai jvertinti kiekvieno kliento kredito rizikg. Tod¢l $ig temg aktualu nagrinéti
toliau padedant jmonéms tinkamai jsivertinti kredito rizika atsizvelgus i jos kompleksiskuma.
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2. Medziagos ir tyrimy metodai
2.1. Modelio imties vertinimas

Kredito rizikos vertinimo modelio kokybei didele jtakg turi duomeny imtis, kuri turi buti kokybiska
bei pakankama, todél duomeny imties sudarymas gali turéti teigiamg arba neigiamg poveikj
galutiniam modelio efektyvumui.

Duomeny kiekio didinimas modelio kokybei turi teigiamg jtaka, taciau pastebima, kad ribinis imties
jrasy kiekio padidinimas daro vis silpnesne jtaka modelio kokybei (Spicas, 2017).

v —

démes;j j kelis pagrindinius dalykus: imties dydj, priklausomo kintamojo proporcijy dydzius, klienty
skai¢iaus optimaluma, imties padalinima.

Pasak R. Spico (2017), jprastai sudétingiausia yra gauti rizikingy klienty — ,,blogy* jmoniy duomenis,
nes jy dalis jmoniy imtyje bina maziausia.

Todél susiduriama su ,,gery” ir ,,blogy* klienty proporcijos problema. ,,Blogy jmoniy dazniausiai
bina maziau nei ,,gery”, todél daznai sialoma vertinti proporcingai, kickviena grupé po 50 procenty.
Kad bty jvertintos vienodos klienty proporcijos, galima naudoti skirtingus metodus:

— mazinti imtj, kai jtraukiami visi ,,blogi* klientai, o ,,gery* klienty skaic¢ius sumazinamas, kad
prilygty ,,blogy* klienty skaiciui;

— didinti imtj, kai jtraukiami visi ,,geri“ Klientai, o ,,blogy‘ skaicius padidinamas, kad prilygty
»gery” skaiciui.

Lygiy proporcijy nebitina siekti, kadangi logistiné regresija gali buti naudojama tada, kai ,,geri®
klientai sudaro daugiau nei 20 procenty ir maziau nei 80 procenty nuo visos imties (Cekanavicius,

v —

v —

v —

optimalaus pasiskirstymo algoritma, kad turéti dar didesnj modelio tikslumg. Apskai¢iuojamas
optimalus grupés klienty skaicius, o faktinis tos grupés klienty skaicius atitinkamai padidinamas arba
sumazinamas.

Suformavus imtj su tinkamu ,,gery“ ir ,blogy“ jmoniy santykiu reikalingas duomeny rinkinio
padalinimas. Turimas duomeny rinkinys padalinamas j dvi dalis:

— karimo arba mokymo imtj;
— patikimumo vertinimo arba testavimo imtj.

Kuriant modelj naudojami ne visi turimi klienty duomenys, o tik jy dalis. Viena dalis naudojama

modelio sudarymui, o kita dalis klienty paliekama kredito rizikos vertinimo modelio patikimumui

fve—
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2.2. Finansiniy santykiniy rodikliy vertinimas

Finansiniai santykiniai rodikliai, apskai¢iuojami i§ jmoniy finansiniy ataskaity duomeny. Atlikus
mokslinés literatiiros analize, sudarytas dazniausiy kredito rizikos modeliuose naudojamy santykiniy
finansiniy rodikliy sarasas (2 priedas).

Norint sudaryti dazniausiai naudojamy finansiniy santykiniy rodikliy sarasg buvo atlikta mokslinés
literattiros analizé, kurios metu iSanalizuoti 9 autoriy modeliai bei naudojami rodikliai (Altman, 1968;
Taffler, Tisshaw, 1977; Springate, 1978; Lis, 1982; Chesser, 1974; Zavgren, 1985; Grigaravicius,
2003; Mackevicius, 2010; Mileris, 2012). Analizuotoje mokslinéje literatiiroje autoriai taiké 30
skirtingy santykiniy finansiniy rodikliy. Atlikta analizé parodé, kad kredito rizikos vertinimo,
bankroto ar nemokumo modeliuose dazniausiai naudojami santykiniai finansiniai rodikliai:
apyvartinio kapitalo ir turto santykis, pelno prie$ apmokestinant ir turto santykis, pardavimy pajamy
ir turto santykis, nuosavo kapitalo ir jsipareigojimy santykis. Visi 30 santykiniy finansiniy rodikliy
buvo jtraukti j kredito rizikos vertinimo modelj, kuriy detalus sgrasas pateiktas 2 priede.

Suformuotam nepriklausomy kintamyjy sarasui atliktas vertinimas, kuris vykdytas 4 etapais:

1) analizuojama nepriklausomy kintamyjy trikstamos reikSmés. ISanalizuotas kiekvieno
finansinio santykinio rodiklio triikkstamy reik§miy kiekis pateikiamas 3 priede, o grafiskai
atvaizduotas 11 pav. Trikstamos reikSmés visuose duomeny stulpeliuose uzpildomos
atitinkamo stulpelio mediana;

2) analizuojama finansiniy santykiniy rodikliy diskriminaciné galia, todél buvo naudojamas
informacijos vertés metodas. Analizé atlikta visiems finansiniams santykiniams rodikliams
jvertinant informacijos vertés rodiklj:

n

v = Z(Gi — B,)-WOE; WOE; = In (g—)

i=1 !
¢ia: IV — informacijos verté; WOE; — i grupés jtakos svoris; Gj — faktiniy ,,gery” i grupés skolininky
dalis, palyginti su visais faktiniais ,,gerais* skolininkais; Bi — faktiniy ,,blogy“ i grupés skolininky
dalis, palyginti su visais faktiniais ,,blogais* skolininkais; i Kinta nuo 1 iki n; n — grupiy skaicius.
Informacijos vertés metodas gali biiti ne tik atrenkant kintamuosius, bet ir lyginant jvairius kintamyjy
reikSmiy grupavimo variantus. Kuo didesné informacijos verté, tuo didesné jvesties kintamojo
diskriminaciné galia (Dzidzeviciate, 2013).

3) analizuojama koreliacija tarp finansiniy rodikliy, kad jvertinti rodikliy tarpusavio
priklausomybe. Stipriai tarpusavyje koreliuojantys kintamieji gali iSkreipti formuojamo
jmonés kredito rizikos vertinimo modelio priklausomybes. Jei koreliacijos koeficientas yra
didesnis uz 0,8, galima teigti, kad kintamieji pasiZymi stipria sgveika ir jy jtraukimas j modelj
kelia multikolinearumo problemg. Vienas i§ multikolinearumo problemos sprendimo biidy —
nejtraukti ] model; vieno ar keliy stipriai koreliuoty ir dubliuojanéiy vienas kito poveikj
rodikliy (Butkus ir kt. 2014);

4) taikoma Salinamoji regresija (angl. backward stepwise regression) formuojant galutinius
skai¢iavimas yra pradedamas naudojant visus kintamuosius, bet véliau iSvesties kintamajam
mazai jtakos turintys jvesties kintamieji yra laipsniskai pasalinami.
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2.3. Kredito rizikos vertinimo modeliai
2.3.1. Diskriminantiniai modeliai

Tiesinés diskriminantinés analizés modeliai yra vieni seniausiy ir populiariausiy modeliy, kurie
plac¢iai naudojami bankroto prognozavimui bei kredito rizikos vertinimui. Taikant diskriminantinés
analizés modelius nesudétinga jvertinti jmoniy bankroto tikimybe, kuri dazniausiai jvertinama ne
mazesniu nei 90% patikimumu, kai lieka vieni metai iki bankroto (Garskaité, 2008).

Pasak R. Spico (2017), diskriminantiniai modeliai populiariis kredito rizikos vertinimo modeliuose
dél modelio rezultaty paaiSkinamumo ir taikymo paprastumo, todél diskriminantiné analizé buvo
dazniausiai naudojama kredito rizikos vertinimo metodika. Mokslin¢je literatiiroje dazniausiai
vertintas diskriminantinis Altman’o modelis (Altman, 1968). Altman’o modeliui buvo sukurtos
keturios variacijos pritaikytos skirtingy tipy jmonéms:

— Imong¢s, kurios kotiruojamoms vertybiniy popieriy birzoje;
— jmonés, kurios nekotiruojamos vertybiniy popieriy birzoje;
— individualios jmonés;

— paslaugy jmonés.

Atsizvelgiant j tyrimo dalyje gauta duomeny imtj, toliau darbe nagrinéjamas ir pateikiamas Altman’o
modelis, kuris skirtas jmonéms, kurios kotiruojamos birzoje. Véliau diskriminantinius modelius taip
pat sitlé: Taffler’is ir Tisshaw’as (1977), Springate (1978), Lis’as (1982) ir kiti (5 lentelé).

5 lentelé. Diskriminantiniai modeliai
Sudaryta autoriaus pagal J. Mackeviciy, S. Silvanaviéitite (2006)

Autorius Modelis Modelio elementai Ribiné

reik§meé
Altman Z=12X1+14X2+3,3X3+0,6X4 +1X5 | X1 - Apyvartinis kapitalas / turtas Z<1,8
(1968) X2 — Nepaskirstytas pelnas / turtas

X3 — Pelnas prie§ apmokestinant / turtas
X4 — Nuosavas kapitalas / jsipareigojimai
X5 — Pardavimy pajamos / turtas

Taffler, Z =0,53X1+0,13X2 + 0,18X3 + 0,16X4 X1 - Pelnas prie§ apmokestinant / | Z<0,2
Tisshaw trumpalaikiai jsipareigojimai
(1977) X2 — Trumpalaikis turtas / jsipareigojimai

X3 — Trumpalaikiai jsipareigojimai / turtas
X4 — (Trumpalaikis turtas — trumpalaikiai
jsipareigojimai) / veiklos sgnaudos

Springate Z =1,03X1 + 3,07X2 + 0,66X3 + 0,4X4 X1 — Apyvartinis kapitalas / turtas 7<0,862
(1978) X2 — Pelnas prie§ apmokestinant / turtas
X3 — Pelnas pries apmokestinant /

trumpalaikiai jsipareigojimai

X4 — Pardavimy pajamos / turtas
Lis (1982) Z = 0,063X1 + 0,092X2 + 0,057X3 + | X1 - Apyvartinis kapitalas / turtas Z<0,037
0,001X4 X2 — Bendrasis pelnas / turtas

X3 — Nepaskirstytas pelnas / turtas

X4 — Nuosavas kapitalas / jsipareigojimai
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Diskriminantinés analizés modelio esmé tokia: tam, kad baty galima jvertinti klienty kredito rizika,
Klienty grupéms (sekmingai veikianciy imoniy ir nepatikimy jmoniy) sudaromos klasifikavimo
funkcijos. Analizuojamas klientas priskiriamas tai grupei, kurios klasifikavimo funkcija klienta
atitinkanc¢iam stebéjimui jgyja didesne reiksme (Boguslaukas ir kt. 2010).

Pasak K. Garskaités (2008), tiesinés diskriminantinés analizés modeliai tiesinés funkcijos pagrindu
nustato priklausomybe tarp kredito rizikos tikimybés, kaip priklausomojo kintamojo, ir
nepriklausomy kintamyjy — finansiniy santykiniy jmoniy rodikliy, kitaip tariant atskiria klientus j dvi
grupes: patikimi (mokds ir pelningi) ir nepatikimi (likusieji — rizikingi).

Norint gauti geriausig rezultata reikalinga parinkti kintamuosius, kurie pasizyméty didziausiomis
diskriminantinémis savybémis, bet kartu biity maZiausia koreliacija tarp kintamyjy (Spicas, 2017).

Pateikiama bendriausia tiesinés diskiminantinés analizés modelio funkcijos lygtis:
Z=a + b1X1 + bzXz + .-+ anTl

¢ia: Z — priklausomas kintamasis (kredito rizikos tikimybé); a — konstanta; bi, ba,... ba: —
diskriminantiniai koeficientai; : X1, Xz,... Xn: — nepriklausomi kintamieji.

Diskriminantine analiz¢ galima taikyti, kai tenkinamos $ios prielaidos (Cekanavigius, Murauskas,
2002):

1) kintamyjy normalumas, kai kintamieji pasiskirst¢ pagal normalyjj désnj. Modelis reikalauja,
kad visi duomenys biity gauti stebint normaliuosius kintamuosius;

2) kovariacijy matricy homogeniskumas, kai kovariacijy matricos nesiskiria. Modelis reikalauja,
kas kovariacijy matricos biity lygios. Kovariacijy matricy lygybei tikrinti naudojamas Bokso
Kriterijus;

3) kintamyjy nepriklausomumas, kai kintamieji nepriklausomi. Modelis reikalauja, kad
kintamieji biity nepriklausomi.

v —

2010). Pagrindinis diskriminantinio modelio trakumas, kad jame nevertinama nemokumo tikimybé.
Diskriminantinis modelis taip pat néra atsparus duomeny kokybei, nes kintamyjy pasiskirstymas turi
bati normalus. Todél atsiradus duomeny pasiskirstymo problemai bei norui jsivertinti nemokumo
tikimybe, vienas i§ biidy yra naudoti logistinés regresijos modelius (Spicas, 2017).

2.3.2. Logistinés regresijos modeliai

Logistiné regresija yra tikimybinés klasifikacijos metodas, naudojantis tiesing faktoriniy kintamyjy
funkcijg kaip diskriminantinj jrankj ir logisting funkcija, paverciancig tiesing priklausomybe tarp
faktoriniy ir priklausomo kintamuyjy j logistine (Spicas, 2017).

Logistinés regresijos modelis turi sgsajg su daugialype tiesine regresija. Logistiné regresiné analizé
nagringja priklausomo kintamojo reikSmiy priklausomybe nuo nepriklausomy kintamyjy reikSmiy.
Logistinés regresijos modelis suteikia galimybe prognozuoti priklausomo kintamojo reikSmes.
Logistiné regresija dazniausiai naudojama, kai yra nepriklausomy kintamyjy sarasas, o priklausomas
kintamasis gali jgyti dvi reikSmes (patikimas klientas arba rizikingas klientas). Logistinés regresijos
modelj galima sudaryti, kad biity prognozuojamas tolydusis Kintamasis, kurio reikSmiy intervalas
pasiskirsto tarp O ir 1 (Boguslaukas ir kt. 2010).
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Pasak L. Dzikeviciatés (2013), logistiné regresija, lyginant su Kitais kredito rizikos vertinimo
metodais, pasizymi tam tikrais privalumais, kadangi galima taikyti, kai tenkinamos §ios prielaidos:

— nepriklausomi kintamieji nebutinai turi bati normalieji, todél nereikalaujama normaliai
pasiskirs¢iusiy paklaidy bei nekalbama apie priklausomo kintamojo homoskedastiskuma;

— tinka dviejy reik§miy priklausomam kintamajam prognozuoti, nes naudojamas logaritmas,
todél jsipareigojimy nejvykdymo tikimybé negali biiti daugiau uz 1 ar maziau uz 0;

— gali buti naudojami kokybiniai nepriklausomi kintamieji, vertinami pagal pavadinimy skalg,
nes kokybinio nepriklausomo kintamojo reikSmei galima nustatyti tam tikrg atsitiktinj
kintamajj;

— néra jautrus iSskirtims bei mazesnis patikimumo vertinimo rezultaty jautrumas ,,gery ir
,,blogy“ klienty grupiy ne proporcingumuli.

Kita vertus, logistinés regresijos modelis gali netikti kredito rizikos prognozavimui dél kintamyjy
multikolinearumo arba dél sudétingesnés kintamuyjy tarpusavio priklausomybés (Cekanavigiaus, G.
Murauskas, 2002).

Logistinés regresijos kredito rizikos modelj vienas pirmyjy panaudojo Chesser’is (1974). Lietuvoje
vienas i§ pradininky buvo Grigaravi¢ius (2003) panaudoj¢s logistinés regresijos modelj bankroto
tikimybei prognozuoti. Logistiné regresija yra vienas dazniausiai taikomy metody banky praktikoje
(Dzidzeviciate, 2010; Kamienas, Valvonis, 2004).

Remiantis Mackevi¢iumi ir Silvanaviciate (2006), santykis tarp finansiniy rodikliy ir kredito rizikos
tikimybés greitai kintan¢iomis ekonominémis ir konkurencinémis salygomis daZniausiai nebiina
paprastas ir visada tiesioginis, todél buvo sukurti logistinés regresijos modeliai, kuriuose kredito
rizikos tikimybei apskaiéiuoti be tiesinés funkcijos taikoma ir logistinés regresijos funkcija:

_ 1

= m; 7 = a+b1X1+b2X2+---+ann

Formuléje: P — priklausomas kintamasis, $iuo atveju — kliento rizikos tikimybé, kurios galimos
reik§meés logistiskai pasiskirs¢iusi tarp 0 ir 1, by, ... ba: — faktoriniai kintamieji, 0 X1, .... Xn — faktoriniy
kintamyjy koeficientai (svoriai).

Logistinés regresijos modeliuose nebiitina atsizvelgti j duomeny kokybés reikalavimus, kurie taikomi
diskriminantinés analizés modeliuose, nes jy tikslumas atitikty diskriminantiniams tik tada, kai
ispildomi duomeny normalumo reikalavimai (Spicas, 2017).

Imoniy kredito rizikai vertinti daugiausiai taikomi Chesser’io ir Zavgren’o logistinés regresijos
modeliai. Zavgren’o modelyje taikomi skirtingi koeficientai kredito rizikai vertinti, atsizvelgiant | tai,

vt —

Grigaravic¢ius (2003), sudarydamas logistinés regresijos modelj, pasitalé logistinj bankroto
prognozavimo modelj, skirtg Lietuvos akcinéms bendrovéms analizuoti. Autorius apskai¢iavo 20
finansiniy rodikliy, i§ kuriy autorius atrinko 9 santykinius finansinius rodiklius koeficientus
(Grigaravicius 2003).

6 lentel¢je pateikiami pagrindiniai logistinés regresijos modeliai skirti kredito rizikai vertinti bei
bankrotui prognozuoti, kur pirmiausia apskai¢iuojama Z reikSme kaip tiesinés funkcijos israiska.

27



6 lentelé. Logistinés regresijos modeliai
Sudaryta autoriaus pagal J. Mackeviéiy, S. Silvanaviciate (2006)

Autorius Modelis Modelio elementai Ribiné
reik§meé
Chesser Z = -2,0434 - 524X1 + 0,0053X2 - | X1 - Pinigai / turtas Z>50%
(1974) 6,6507X3 + 4,4009X4 - 0,0791X5 - X2 — Pardavimy pajamos / pinigai
0,1021X6

X3 — Pelnas prie§ apmokestinant / turtas
X4 — Jsipareigojimai / turtas
X5 — llgalaikis materialusis turtas / nuosavas

kapitalas

X6 — Apyvartinis kapitalas / pardavimy

pajamos
Zavgren Z1=0,11X1+1,5X2 + 10,78X3 - 3,07X4 | X1 — Atsargos / pardavimy pajamos Z>50%
(1985) —0,49X5 + 4,35X6 — 0,11X7 — 0,24; X2 — Gautinos sumos / atsargos

2,69X4 — 1,44X5 + 4,46X6 + 0,06X7 —
2,61,

Z3 = 6,257X1 + 0,829X2 + 42,48X3 -
1,549X4 + 0,519X5 + 1,822X6 + 0,002X7
—1,5115; X6 — Ilgalaikiai jsipareigojimai / (kapitalas —
74 = 9.157X1 + 1667X2 + 5917X3 — trumpalaikia’i jsipar.eigojimai)

0,41X4 + 1,95X5 + 4,1X6 + 0,363X7 — | X7 — Pardavimy pajamos / turtas

5,9457;

Z5 = 8,84X1 + 0,69X2 + 15,79X3 +
0,02X4 — 2,3X5 + 4,37X6 + 0,798X7 -
6,88

X4 — Pinigai / trumpalaikiai jsipareigojimai
X5 — Jprastinés veiklos pelnas / (kapitalas —
trumpalaikiai jsipareigojimai)

Grigaravi¢ius | Z=-0,762 + 0,003X1 -0,424X2 - 0,06X3 | X1 — Trumpalaikis turtas / trumpalaikiai | Z>1
(2003) +0,22X4 - 0,774X5 - 0,189X6 + 6,842X7 | jsipareigojimai

—12,262X8 - 5,257X9 X2 — Apyvartinis kapitalas / turtas

X3 — Turtas / nuosavas kapitalas

X4 — Nuosavas kapitalas / jsipareigojimai
X5 — Pelnas pries apmokestinant / paliikanos
X6 — Pelnas prie$ apmokestinant / turtas

X7 — Grynasis pelnas / turtas

X8 — Pardavimy pajamos / apyvartinis
kapitalas

X9 — Pardavimy pajamos / turtas

2.3.3. Sprendimy medZiy modeliai

Sprendimy medis — hierarchiné duomeny struktiira, grista tam tikromis duomeny ypatybémis. Saky
vir§linés apima visus atvejus, o Zemesni mazgai laipsniSkai dalija atvejus j pogrupius. Tai aiSkus ir
lengvai suprantamas sprendimo priémimo grafinio vaizdavimo biidas, kuris susideda i§ mazgy ir
Saky. Mazgai rodo vietas, kur pritmami sprendimai, o Sakos nurodo, kur toliau keliaujama priémus
atitinkama sprendima. Mazgai, i$ kuriy neiSeina né viena Saka, yra vadinami lapais ir rodo sprendimo
rezultatus (Kédaitis ir kt. 2013).

Sprendimy medZzio modelio esm¢ sudaro tai, kad pagal tam tikrus kredito rizikos pozymius jmonés
skaidomos ] tenkinancias ir netenkinancias ty poZymiy. Toks skaidymas vyksta iki momento, kai
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atrenkamos kelios daugiausia kredito rizikos pozymiy atitinkancios jmonés, kuriy tikimybé kredito
rizikai didziausia (4 pav.) (Mackevicius ir kt. 2006).

Nepaskirstytasis
>0,15 pelnas / Turtas <015

. Apyvartinis
Nebankrutuoja A
© 50.33 kapitalas / Turtas <0,33
. Trumpalaikis turtas
Nebankrutuoja / Trumpalaikiai
>1,1 jsipareigojimai <1,1

Nebankrutuoja Pipigq ‘sra'qtai /
>0 11 Isipareigojimai
Nebankrutuoja

4 pav. Kredito rizikos vertinimas taikant sprendimy medZio modelj

Sudaryta autoriaus pagal J. Mackeviéiy, S. Silvanaviéitte (2006)

Sprendimy medis susideda i§ klasifikavimo taisykliy ir salygy rinkinio. Siai segmentavimo metody
grupei priklausantys modeliai gali buti pasitelkti analizuoti potencialius paskoly gavéjus, juos
ivertinti ir klasifikuoti 1 homogenines grupes pagal kredito rizikos lygi. Vertinant kredito rizika,
sprendimy medZiai pasitelkiami reciau, taciau jie sparciai populiar¢ja, ypac hibridiniuose modeliuose,
derinant juos su kitais, pvz., neurony tinklais (Spicas, 2017).

vt —

— lankstus, kadangi dél nepriklausomy kintamyjy skirstinio néra atlickama prielaidy;
— nereikia laikytis griezty prielaidy, kurios reikalingos kuriant parametrinius metodus;
— ypatingai tinkamas su daug kokybiniy nepriklausomy kintamuyjy;

— atsparus trukstamoms reikSméms;

— galimybé analizuoti nepriklausomy kintamyjy rysius.

Sprendimy medZzio metodas taip pat turi savy trakumy (Dzikeviciate, 2013):

— didelé persimokymo rizika, ypac¢ kai daug nepriklausomy kintamyjy su daug reikSmiy grupiy.
— néra nustatomi jvesties kintamyjy svoriai,
— sudétinga Kurti reitingy skale ar priskirti Klientus reitingams.

DaZniausiai pirmame etape sudaromas didelis medis jvykdant didZiausig klasiy pasidalijimo skaiciy.
Véliau medis optimizuojamas pasalinant dalj daliniy klasiy. Sis procesas vadinamas medzio genéjimu
ir optimalaus medzio sudarymu (Spicas, 2017).

Padalinimas j dalines klases uzbaigiamas tuomet, kai pasiekiamas didziausias klasiy vienodumas ir
kai medzio dydis bei struktiira uztikrina efektyvy objekty aibés klasifikavima, o tolesnis padalinimas
netenka statistinés prasmés (Spicas, 2017).

29



2.3.4. Dirbtiniai neurony tinkly modeliai

Dirbtiniai neurony tinklai yra skai¢iuojamoji struktiira susidedanti i§ keleto to paties tipo elementy,
kurie vykdo paprastas, taCiau susijusias funkcijas (Boguslauskas, Mileris, 2009). DNT procesai
kartais yra siejami su procesais vykstanciais gyvy organizmy nervy sistemoje (Shunin, 2005). Tal’as
(2003) apibudina DNT kaip matematinj modelj, sudaryta i§ daugybés elementy, suskirstyty tam
tikrais lygiais. Vienas i§ naudingiausiy ir sékmingiausiy neuroniniy tinkly pritaikymy duomeny
analizei yra daugiasluoksnis perceptrono modelis (toliau - DPM) (angl. multilayer perceptron model).
DPM yra netiesiniai neurony tinkly modeliai, kurie gali biiti gan tiksliai panaudoti supaprastinant
beveik bet kurig funkcijg (Shachmurove, 2002). M. Vojtek’as, E. Kocenda (2006) taip pat teigia, kad
DPM yra ypa¢ tinkamas klasifikacijai ir yra placiai naudojamas praktikoje (Boguslauskas, Mileris,
2009).

vt —

sudétingoms netiesinéms priklausomybéms vertinti. DNT placiai taikomi jvairiose mokslo ir
praktikos srityse bei kredito rizikai vertinti. Kredito rizikos tikimybei jvertinti neurony tinkly modeliu
naudojamos programos, kurios i§ daugumos rodikliy parenka labiausiai jtakojan¢ius nemokumo bei
pelningumo rodiklius. Viena paprasc¢iausiy neurony tinklo schemy pateikta 5 paveiksle.

Rezultatas — bankroto tikimybé Pvz.:Y = ao+ asF1+asFs

Svoriai ir parametrai  «--------------""--
. 1

1—e—(atb1X1+baXp++bnXn

F]_:x:

Kompleksinés funkcijos A
Fa = a+ b X, +baXo+...+bnXn

Pvz.: Finansiniai rodikliai,

Veiksniai imonés dydis, amZius ir kt.

5 pav. Kredito rizikos vertinimas taikant neurony tinklo modelj
Sudaryta autoriaus pagal J. Mackevi¢iy, S. Silvanaviéitte (2006)

Dirbtiniy neurony tinkly modelis sujungia nepriklausomus kintamuosius, t. y. finansinius jmoniy
rodiklius (X1, X2, X3), su priklausomu kintamuoju, t. y. kredito rizikos tikimybe (Y). Jvertinami ir
apskai¢iuojami nepriklausomi kintamieji, reikalingi kredito rizikos vertinimo funkcijai (F1, F2)
sudaryti. Siame modelyje, kuo Y reik§mé yra aréiau 1, tuo jmonés kredito rizikos tikimybé didesné ir
atvirks¢iai — kuo Y reik§mé yra aréiau 0, tuo kredito rizikos tikimybé mazesné (Purvinis, Sukys,
Virbickaite, 2005).

Pagrindinis skirtumas tarp neurony tinkly ir kity metody yra tai, kad neurony tinklai viskg suvokia
pagal jutimus ir néra uzprogramuoti su specifinémis, iSankstinémis taisyklémis. Kitaip tariant,
neuroniniai tinklai gali bati apibadinami kaip neparametrinés statistinés procediros, kurios naudoja
Jsisavintus duomenis vertinant nezinomas funkcijas (Tal, 2003).

Svarbiausias neuroniniy tinkly bruozas yra jy sugebéjimas mokytis. Neuroniniai tinklai kaip zmogaus
smegenys, gali iSmokti remdamiesi pavyzdziais ir greitai modifikuoti save taip, kad atitikty pateiktus
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duomenis. Be to, neuroniniai tinklai taip pat sugeba mokytis i§ labai netvarkingo, iSkraipyto ar
neuzbaigto duomeny rinkinio, dél kuriy kiti metodai tampa beverciai (Boguslaukas, Mileris, 2009).

Dirbtinis neuroninis tinklas susideda i$ jeinancio sluoksnio, vidinio (paslépto) sluoksnio ir iSeinancio
sluoksnio (6 pav).

Ieinantys neuronai Paslépti neuronai ISeinantys neuronai

6 pav. Tipinis neuroninis tinklas
Sudaryta autoriaus pagal V. Boguslauska, R. Milerj (2009)

Jeinantis sluoksnis skirtas, kad priimty informacija (pvz., specifiniy indikatoriy vertes) ir perduoty ja
toliau neuronais per tinkla, kaip parodyta 6 paveiksle. Sie ry$iai yra skirti veikti dirbtiniame
neuroniniame tinkle ir taip kontroliuoja informacijos srautus (Boguslaukas, Mileris, 2009).

7 lentelé. Neuroninio tinklo veiklos funkcijos
Sudaryta autoriaus pagal C. Gallo (2006)

Funkcija Skaiciavimas
Logaritmas flx) = =

) o ) -1
Simetrinis logaritmas flx) = (1 m e_x)

. . . e —e™
Hiperbolinis logaritmas flx) = pE e
Pataisytas tangentas f(x) =tanh (c - x)
Sinusas f(x) = sin(x)
Gauso funkcija flx) = e=*’
Atvirk§tiné Gauso funkcija fx)=1- e

Pagrindiné kiekvieno neuroninio tinklo dalis yra neuronas (procesorius). Kiekvienas neuronas turi
galybe jeinanciy veiksniy, kurie skirti gaminti vienam iSeinané¢iam (Boguslaukas, Mileris, 2009).
Kiekvienas neuronas gali sudéti daug jeinanciy, nepaisant to, kad Sie jeinantys yra i§ duomeny bazes
ar i3 kity neuronu, ir kiekvienas jeinantis modifikuojamas priklausomai nuo kintamojo svorio wi. Siy
kintamyjy svoriy suma s pridedama prie kintamojo neurono riboje ir tada perkeliama per modifikuota

31



(perdavimo) funkcijg f, kuri determinuoja galutinj iSeinantjjj y (Tal, 2003). Tipiné veiksmo funkcija
neuroniniame tinkle parodyta 7 lenteléje (Gallo, 2006).

Pasléptasis sluoksnis yra ryS$iy eiluté apskai¢iuota tinklo mokymo procese. Néra jokio teorinio
apribojimo, kiek gali buti paslépty sluoksniy esamame tinkle. Dazniausia biina vienas arba du (Tal,
2003). Neurony skai¢iavimo modelis iliustruojamas 7 paveiksle.

X1

7 pav. Kompiuteriniy neurony modelis
Sudaryta autoriaus pagal V. Boguslauska, R. Milerj (2009)

Apskaiéiuoto iSeinanciojo 04 nuokrypis nuo faktinio iSeinanciojo t¢ yra matuojamas naudojant
paklaidos funkcija. Kvadraty sumos paklaidos funkcija yra dazniausiai naudojama tokia forma:

‘1Zt 2
3—2 d(d 0q)

Apskaiciuota paklaida gali bati pakartotinai paskirstyta ir panaudota koreguoti susijusius svorius.
Procesas prasideda iSeinanciajame sluoksnyje ir baigiasi jeinanc¢iajame sluoksnyje.

DNT teorija paremta biologinio neurony tinklo principu ir leidZia analizuoti daugelj dinamiSky
netiesiniy sistemy. Taciau realiame gyvenime neuroninis tinklas nickada néra 100% teisingas. DNT
yra uzprogramuotas iSmokti iki nurodytos klaidy slenkscio ribos. Kai neuroninis tinklas iSmoksta
paklaidy ribas, svoriy pritaikymo mechanizmas pasisuka ir tinklas yra tikrinamas patikrintais atvejais,
su kuriais jis prie§ tai nesusidiré. Neuroninio tinklo reakcija j nematytas uzduotis parodo tikraja
klaidy verte. Tinkamai apmokytame neuroniniame tinkle, paklaidy ribos ir tikrosios paklaidos turéty
bati vienodos (Boguslaukas, Mileris, 2009).

2.4. Modelio patikrinimo metodai

Modelio efektyvumas suprantamas kaip jo veiksmingumas, naudingumas. Tokiy rodikliy
skaiiavimas ir analizé moksliniuose darbuose dar vadinama klasifikavimo tikslumo, modeliy
tinkamumo nustatymu, klasifikavimo kokybés jvertinimu, klasifikatoriaus vertinimu, klasifikatoriaus
charakteristiky analize. Sie rodikliai leidZia tarpusavyje palyginti ir iSrinkti geriausia modelj, kuriuo
Klienty patikimumas gali buti nustatytas tiksliausiai (Mileris, 2009).

Didelé¢ kredito rizikos reik§meé finansy sektoriuje salygoja poreikj siekti kuo didesnio kredito rizikos
vertinimo tikslumo, kuris jmanomas tik naudojant sudétingus kiekybinius vertinimo metodus.
Modeliy kokybés jvertinimas galimas tik turint mokymo imtj, t. y. duomenis apie klientus ir jy
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finansiniy jsipareigojimy vykdyma praeityje. Cia lyginami modelio analizés rezultatai su tikrosiomis
(faktinémis) klienty patikimumo reik§mémis (Mileris, 2009).

Vertinant modeliy efektyvumg sudaroma klienty klasifikavimo matrica (8 lentel¢). Matricoje
informacija apie klienty patikimuma atrodo taip: ,,0° — imoné pelninga ir moki (klientas patikimas
(,,geras®)); ,,1“ — jmoné susidaré su finansiniais sunkumais (klientas nepatikimas (,,blogas®)).

8 lentelé. Klienty klasifikavimo matrica
Sudaryta autoriaus pagal R. Milerj (2009)

Modelio Tikrosios reikSmés

rezultatai 1 (Blogas) 0 (Geras)
1 (Blogas) TP FP (I rusies klaida)
0 (Geras) FN (I rasies klaida) TN

Dazniausiai klienty kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvumui jvertinti skai¢iuojamas teisingo
klasifikavimo rodiklis (angl. correct classification rate). Sis rodiklis parodo teisingai klasifikuoty
jmoniy dalj:

TP+TN

CCR =
N

¢ia: N — analizuojamy jmoniy skaicius.

Klaidingo klasifikavimo rodiklis (angl. misclassification rate) parodo neteisingai klasifikuoty jmoniy
dalj:

FP +FN

MCR =
N

I rasies klaida (angl. false negative rate) parodo, kokia dalis nepatikimy klienty modeliu priskiriama
patikimy klienty grupei:

FN

Y=FN+TP

I1 rusies klaida (angl. false positive rate) parodo, kokia dalis patikimy klienty priskiriama nepatikimy
klienty grupei:

FP

B=tp+TN

Lir IT risies klaidos (a ir B) jvertina klaidingo klasifikavimo rizika.

Modelio jautrumas (angl. sensitivity) yra jsipareigojimy nejvykdziusiy jmoniy dalis, teisingai
klasifikuota modeliu. Jis parodo, kokia dalis nepatikimy klienty buvo teisingai identifikuota modeliu:

TP

Se = TP T FN
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Modelio specifiSkumas (angl. specificity) yra jsipareigojimus jvykdziusiy (patikimy) jmoniy dalis,
teisingai klasifikuota modeliu. Jis parodo, kokia dalis patikimy klienty buvo teisingai identifikuota
modeliu:

o TN
P=TN+FP

Isipareigojimy nevykdymo prognozés tikslumas (angl. positive predictive value) parodo, kokia dalis
modeliu nustatyty nepatikimy klienty iS tikryjy yra nepatikimi:

TP

PPV = v Fp

Patikimy klienty klasifikavimo tikslumas (angl. negative predictive value): parodo, kokia dalis
modeliu nustatyty patikimy klienty i8 tikryjy yra patikimi:

NPV = ——
v TN + FN

F-jvertis (angl. F-measure) sujungia jautrumg ir jsipareigojimy nevykdymo prognozés tikslumg j
vieng modelio efektyvumo mata:

_2-PPV-Se
" PPV + Se

Klienty kredito rizikos jvertinimo modeliy tikslumui jvertinti taip pat taikoma grafiné analizé. ROC
kreivé (angl. receiver operator characteristics) — tai kreivé, kuri dazniausiai naudojama rezultaty
tikslumo jvertinimui sprendziant klasifikavimo j dvi grupes uzdavinius (Mileris, 2009).

ROC kreivé yra dviejy dimensijy grafikas, kurios Y aSyje atsispindi jsipareigojimy nevykdymo
prognozes tikslumas, o X aSyje parodoma antros raiSies klaida, t. y. kokia dalis mokiy klienty
priskiriama prie nemokiy (Spicas, 2013). Modelis laikomas tuo tikslesniu, kuo kreivé aréiau kairio
virSutinio kampo. Ir atvirks¢iai, kuo kreivé ar¢iau jstrizainés, tuo modelis maziau tikslus. Jei modelio
kreivé yra tiesi — modelis yra neveiksmingas (Mileris, 2009).

Klienty kredito rizikos jvertinimo modeliy tikslumui jvertinti taip pat gali biti lyginamas plotas po
ROC kreive — AUC (angl. area under curve). Kiekybiskai modelio diskriminacines savybes
apibendrina AUC. AUC dydis svyruoja nuo 0 iki 1, kuo modelio AUC artimesné 1, tuo jis laikomas
patikimesniu (Spicas, 2013). Sios reik§més gali biti gautos jvertinus plotg figiiros, kuri apacioje ir
desinéje ribojasi su grafiko krastinémis, o virSuje ir kairéje puséje — su ROC kreive (Mileris, 2009).

Apibendrinant galima teigti, kad Klasifikavimo tikslumo rodikliai skaiiuojami remiantis
klasifikavimo matrica ir leidZia jvertinti modelio patikimuma atskiriant rizikingus klientus nuo
nerizikingy. Sis modeliy patikimumo vertinimas yra vienas svarbiausiy etapy, kadangi pasirinkti
rodikliai leidzia jvertinti ir pasirinkti tinkamiausiag modelj. Teisingo Klasifikavimo rodiklis yra
pagrindinis ir dazniausias modeliy efektyvuma apibudinantis rodiklis, o ROC kreivé yra dazniausia
grafiné analizé tikslumui jvertinti Darbe apibrézti modelio patikrinimo metodai dazniausiai taikomi
kredito rizikos vertinimo srityje, paprastai ir aiskiai apibrézia gauty rezultaty patikimuma, leidzia
palyginti modelius tarpusavyje, jvertinti modeliy tikslumo parametrus bei padeda priimti sprendima,
todél pasirinkti tolimesniame tyrimy rezultaty vertinime.
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3. Tyrimy rezultatai ir jy aptarimas
3.1. Tyrimo eiga

Sioje baigiamojo projekto dalyje pristatomi kredito rizikos vertinimo tyrimo rezultatai Baltijos $aliy
jmoniy, kuriy akcijos kotiruojamos birzoje. Atlickant tyrima, taikyti antroje dalyje apraSyti modeliai:
diskriminantinés analizés, logistinés regresijos, sprendimy medziy ir neuroniniy tinkly.

Pagrindiniai tyrimo tikslai:

1) sukurti kredito rizikos vertinimo modelius, remiantis skirtingomis metodikomis;

Baltijos saliy jmones, kuriy akcijos kotiruojamos birzoje, j rizikingas ir patikimas.
Tyrimas susideda i$ trijy etapy:

1) santykiniy finansiniy rodikliy parinkimas bei sudarymas;
2) modeliy parinkimas bei sudarymas;
3) modeliy efektyvumo tyrimas ir palyginimas.

8 paveiksle pateikta tyrimo schema, kurioje matoma pagrindiné tyrimo eiga nuo duomeny gavimo
bei sudarymo iki modeliy efektyvumo nustatymo bei i§vady.

Bloomberg platforma
v
¢7 Finansinés ataskaitos ﬁ
Balansas Pelno (nuostolio)
Santykiniai
finansiniai rodikliai
v
v Duomeny imtis v
MS Excel R programa
Klasikiniai Diskriminantinés Logistinés Sprendimy Neuroniniy
modeliai analizés modelis regresijos modelis medziy modelis tinkly modelis
v
Efektyvumo
tyrimas
v
I$vados

8 pav. Tyrimo schema
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3.2. Modelio imties sudarymas

Kredito rizikos vertinimo modeliy im¢iai sudaryti buvo naudojami Bloomberg platformoje esantys
metiniai jmoniy finansiniy atskaitomybés dokumentai — balanso ir pelno (nuostolio) ataskaitos.

Kredito rizikos vertinimo modeliy tyrimui pasirinktas visas Baltijos Saliy jmoniy segmentas, kuriy
akcijos kotiruojamos birzoje pagal Nasdaq Baltijos oficialy ir papildomg sgrasa, neatsizvelgiant j tai,
kokia uzsiima ekonomine veikla. Visa Baltijos Saliy jmoniy imtj sudaro 61 veikianti skirtingo
mokumo ir pelningumo jmoné, kas sudaro 122 finansinés ataskaitos, i§ viso vir§ 600 skirtingy
finansiniy rodikliy, vidutiniskai apie 270 skirtingy finansiniy rodikliy kiekvienai jmonei, kas sudaro
16520 jrasy. IS gauty finansiniy rodikliy papildomai apskaiciuota 30 finansiniy santykiniy rodikliy
kiekvienai jmonei, kas i§ viso sudaro 18350 jrasy. ISanalizavus duomenis pasirinkti 30 santykiniy
rodikliy bei vertinti naujausi finansiniy ataskaity metiniai duomenys uz 2018 metus, kadangi nedidelé
dalis jmoniy turi paruoStas finansines ataskaitas uz 2019 metus, kas sudaro 1830 jrasy.

Remiantis J. Mackeviciaus pelningumo ir mokumo analize, buvo nustatytas analizuojamy jmoniy
mokumo ir pelningumo pasiskirstymas (9 lentelé).

9 lentelé. Imoniy mokumo ir pelningumo pasiskirstymas

Moki imoné¢  Nemoki jmoné

Pelninga jmoné 38 14

Nepelninga jmoné 4 5

9 lenteléje pirmame lange gautos 38 pelningos ir mokios jmonés. Ketvirtame lange — 5 nepelningos
ir nemokios jmonés. Antrame lange gauta 14 jmoniy, kurios dirba pelningai, ta¢iau yra nemokios.
Trec¢iame lange 4 jmonés mokios, taciau dirba nuostolingai.

Remiantis kredito rizikos vertinimo modeliy pritaikyma skirtingo mokumo ir pelningumo jmonéms
analize, jmoniy imtis padalinta j dvi dalis (9 pav.).

Y pasiskirtymas

9 pav. Klienty pasiskirstymas pagal priklausomg kintamajj
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Vienoje 38 patikimos jmonés (62%) — pelningos ir mokios i§ pirmo langelio, o likusioje — 23 (38%)
rizikingos jmonés i$ antro, trecio ir ketvirto langelio. Remiantis duomeny imties sudarymo literatiiros
analize, ,,gery* jmoniy dalis turi sudaryti nuo 20 procenty iki 80 procenty nuo visos imties. Tyrime
»geros® imonés sudarydamos 62 procenty visy stebiniy, patenka j rekomenduojama réz;.

Padalinus tyrimo imtj atsitiktine tvarka, atitinkamai gautos modelio mokymo ir testavimo imtys.
Diskriminantiniame modelyje naudota visa jmoniy imtis. Logistinés regresinés, sprendimy medziy
bei neuroniniy tinkly modeliy sudarymo metu mokymo ir testavimo imtys buvo padalintos santykiu
70:30. Viena imtis skirta duomeny analizei ir modeliy parametry vertinimui, kita - sudaryty modeliy
prognoziy tikslumo vertinimui.

3.3. Kintamyjy pasirinkimas ir modelio sudarymas

Sudarant jmoniy kredito rizikos modelius tiriami jmoniy santykiniai finansiniai rodikliai atrinkti
pagal naudojima Klasikiniuose kredito rizikos vertinimo modeliuose.

Literatiiroje, analizuojancioje jmoniy finansinés analizés klausimus (Mackevicius, 2005, Mileris,
2012 ir kt.), dazniausiai naudojami §ios finansiniy rodikliy grupés: kapitalo struktiiros (ilgalaikio
mokumo), likvidumo (trumpalaikio mokumo), pelningumo, veiklos efektyvumo ir rinkos santykiniai
rodikliai.

Kredito rizikos vertinimo modelio finansiniy santykiniy rodikliy pasirinkimui bei sudarymui buvo
remtasi keliomis salygomis:

1) atlikus teoring analiz¢ (Mackevicius, 2005; Grigaravicius, 2003; Mileris, 2012) pasirenkami
finansiniai santykiniai rodikliai, kurie labiausiai jtakoja pelninguma, mokumg bei
efektyvuma;

2) norint suteikti kredito rizikos vertinimo modeliui universalumo atrenkami finansiniai
santykiniai rodikliai, kurie vertinami ne tik dideléms jmonéms, kuriy akcijos kotiruojamos
birzoje, bet ir mazesnéms jmonéms, todél modelyje néra naudojami;

— rinkos santykiniai rodikliai, kurie néra vertinami mazesnéms jmonéms;
— santykiniai rodikliai, kuriy apskai¢iavimui reikalinga pinigy srauty ataskaita.

3) kredito rizikos vertinimo modelis sudarytas neatsizvelgiant, kokia ekonomine veikla uzsiima
imonés, todél tam tikri efektyvumo rodikliai nebuvo vertinami modelyje.

Remiantis $iomis prielaidomis sudarytas 30 finansiniy santykiniy rodikliy sgrasas, kurie bus
vertinami kredito rizikos vertinimo modelyje.

Isanalizuoty autoriy modeliy naudojami finansiniai santykiniai rodikliai palyginti su kredito rizikos
modelio parinktais finansiniais santykiniais rodikliais, kuriy reik§més pateiktos 2 priede. Matoma,
kad visi parinkti rodikliai buvo panaudoti bent kartg kity autoriy modeliuose, kuriuose vertino kredito
rizikos, nemokumo ar bankroto tikimybes.

Kiekvienam paskaic¢iuotam rodikliui nubrézta histograma ir normalioji kreivé, patikrinti ar kintamieji
yra normalieji (10 pav.).
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10 pav. Rodikliy saraso histograma

Atlikta trikstamy reikSmiy analizé (11 pav.). Grafike analizuojamas kiekvieno kintamojo trukstamy
reik§miy pasiskirstymas. Visoje duomeny imtyje tritkstamos reik§més sudaro 8%. Daugiausiai 48%
trikstamy reik§miy turi x26 rodiklis — Gautinos sumos / Atsargos. Kiekvieno kintamojo trukstamy
reikSmiy Kkiekis ir kintamyjy reik§més pateikiami 3 priede.
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11 pav. Trikstamy reikSmiy pasiskirstymas pagal rodiklius
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Trukstamos reik§més visuose duomeny stulpeliuose uzpildomos atitinkamo stulpelio centralizacijos
statistika.

Atlikta nepriklausomy kintamyjy diskriminacinés galios analizé (12 pav.), kur visiems finansiniams
santykiniams rodikliams buvo jvertintas informacijos vertés rodiklis. Grafike pateikiamas IV tyrimo
rezultatas, kur matomi nepriklausomi kintamieji pagal apskaiciuoto informacijos vertés rodiklio
stipruma.
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12 pav. Kintamyjy diskriminaciné galia

Po atliktos diskriminacinés galios analizés rodikliai surikiuojami nuo turin¢io stipriausia
diskriminacing galig iki silpniausios. Analizé parode, kad 9 rodikliai pasiZymi stipria diskriminacine
galia, 1 — vidutine ir 5 — silpna, likusieji — labai silpna. Sio metodo trikkumas, kad jis atskirtas nuo
klasifikatoriy, tod¢l tai turi neigiama jtakg modelio tikslumui.

Atlikta santykiniy finansiniy rodikliy koreliaciné analizé (13 pav.).
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13 pav. Kintamyjy koreliaciné matrica
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Koreliaciné analizé parodé, kad nepriklausomi rodikliai su priklausomu rodikliu tarpusavyje
reikSmingai nekoreliuoja, o rodikliy turinéiy stiprig koreliacija pasalinimas turédavo neigiamg jtaka
modelio tikslumui, todél palikti pirminiai  kintamieji. Kiekvieno kintamojo tarpusavio
priklausomybeés stiprumas ir kintamyjy reikSmeés pateikiami 3 priede.

ISnagrinéjus autoriy nuomong pasirinkti populiariausi ir placiausiai zinomi trijy tipy modeliai:

1) diskriminantiniai modeliai:
— sitlomas diskriminantinis modelis;
2) logistinés regresijos modeliai:
— sitlomas logistinés regresijos modelis;
3) dirbtinio intelekto modeliai:
— sitlomas sprendimy medziy modelis;
— sitlomas neuroniniy tinkly modelis.

Diskriminantinés analizés modelis. 1§ sudaryto 30 finansiniy santykiniy rodikliy saraso j kredito
rizikos vertinimo diskriminantinés analizés modelj jtraukti 8 nepriklausomi Kintamieji esantys
pelningumo ir mokumo grupéje (10 lentelé).

10 lentelé. Nepriklausomi kintamieji diskriminantinés analizés modeliui
Sudaryta autoriaus pagal J. Mackevic¢iy (2005)

Nr. | Grupé | Rodiklis Skai¢iavimo metodika Rodiklio reikSmé
1 Bendrojo pelningumo | Bendrasis pelnas / | Rodiklis rodo jmonés sugebé¢jima
koeficientas Pardavimo pajamos parduoti savo pagamintg produkcijg
brangiau uz jos savikaing
2 g Grynojo  pelningumo | Grynasis pelnas / | Rodiklis rodo pardavimo pelninguma
3 koeficientas Pardavimo pajamos jvertinus visas pajamas ir i§laidas
[
3 £ Turto pelningumo | Grynasis pelnas / turtas Rodiklis rodo, kiek eury grynojo pelno
& koeficientas tenka vienam turto eurui
4 Nuosavo kapitalo | Grynasis pelnas / Nuosavas | Rodiklis rodo nuosavo kapitalo sukurtg
pelningumo kapitalas pelng ir vadovy darbo efektyvumg
koeficientas naudojant investuotg kapitalg
5 Bendrasis trumpalaikio | Trumpalaikis  turtas /| Rodiklis rodo jmonés sugebéjima
mokumo koeficientas Trumpalaikiai trumpalaikémis mokéjimo priemonémis
isipareigojimai ivykdyti trumpalaikius jsipareigojimus
6 o Greitojo trumpalaikio | (Trumpalaikis turtas - | Rodiklis rodo, Kkiek vienam eurui
g mokumo koeficientas Atsargos) / trumpalaikiai | trumpalaikiy jsipareigojimy jmoné turi
< isipareigojimai turto, kurj gali greitai parduoti
7 Bendrasis skolos | Isipareigojimai / turtas Rodiklis rodo, kokia dalis skolinty 1ésy
koeficientas panaudojama sudarant jmonés turtg
8 Bendrasis mokumo | Nuosavas  kapitalas /| Rodiklis rodo, kiek karty nuosavas
koeficientas Isipareigojimai kapitalas didesnis uz jsipareigojimus

Lentel¢je esantys finansiniai santykiniai rodikliai i§samiai apibiidina yjmonés pelninguma ir mokuma,
kurie reikalingi jmonés kredito rizikai jsivertinti. Sie finansiniai santykiniai rodikliai daznai pasitaiko
mokslingje literatiroje (Mackevicius, 2010; Mileris, 2012) bei modeliuose (Altman, 1968; Lis, 1982;
Grigaravicius, 2003) kaip darantys didelj poveikj kredito rizikos vertinime. 2 priede pateikti Siy
finansiniy santykiniy rodikliy palyginimas su kity autoriy kredito rizikos vertinimo modeliais.
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Pasak R. Spico (2013), pelningumo vertinimui kredito rizikos vertinimo modeliy autoriai daZniausiai
naudoja kapitalo pelningumo ir pardavimo pelningumo rodiklius. Mokumo vertinimui dazniausiai
naudojami turto ir jsipareigojimy santykiniai finansiniai rodikliai, trumpalaikiy jsipareigojimy
panaudojimo efektyvumo rodikliai bei absoliutaus mokumo rodikliai.

Kredito rizikos vertinimo modelis pelningumo vertinimui naudoja bendrojo pelningumo, grynojo
pelningumo, turto pelningumo bei nuosavo kapitalo pelningumo koeficientus, o mokumo vertinimui
naudoja bendrojo trumpalaikio mokumo, greitojo trumpalaikio mokumo, bendrojo skolos ir bendrojo
mokumo koeficientus, kas i§ esmés apibiidina jmonés pelningumg ir mokuma.

J. Mackeviciaus (2005) finansiniai santykiniai rodikliai: pelningumo (grynojo pelningumo ir nuosavo
kapitalo pelningumo) ir mokumo (bendrojo trumpalaikio mokumo, greitojo trumpalaikio mokumo,
bendrojo skolos) pateikiamai kaip geriausi rodikliai kredito rizikos vertinime, kurie taip pat atsispindi
siilomame Kkredito rizikos vertinimo modelyje.

Diskriminantinés analizés modelio klasifikavimo rezultatai pavaizduoti 11 lenteléje.

11 lentelé. Diskriminantinés analizés rezultaty Klasifikavimo matrica

Tikrasis Modelio rezultatas
rezultatas 0 (Geras) 1 (Blogas)
0 (Geras) | 32(TP) 6 (FN)

1 (Blogas) | 1(FP) 22 (TN)

Logistinés regresijos modelis. Logistinés regresijos modeliui pasirinkti visi rodikliai ir taikyta
kintamyjy $alinimo metodas.

Atrinkus finansinius santykinius rodiklius bei jvertinus jy koeficientus sudaromas logistinés
regresijos modelis.

z=4753 — 17,627 - x3 — 2,596 - x5 — 3,161 - xy5 — 4,413 - x;4

Imoniy kredito rizikos tikimybei (P) nustatyti pagal sudaryta logistinés regresijos modelj naudojama
formulé:

1

P=1reo

12 lenteléje pateikti atrinkti finansiniai rodikliai, kurie pateko j sudarytg logistinés regresijos modelj
bei nurodyti autoriai, kuriy modeliuose §ie rodikliai buvo naudojami. Daugiausiai buvo naudotas turto
apyvartumas, kuris apibtidina veiklos efektyvuma, o maziausiai — pelno prie§ apmokestinant ir
trumpalaikiy jsipareigojimy santykis. IS parinkty finansiniy santykiniy rodikliy matoma, kad
nepriklausomi kintamieji apibiidina ir jvertina jmonés svarbiausias finansinés analizés sritis:
mokuma, pelninguma bei efektyvuma.
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12 lentelé. Logistinés regresijos modelio kintamieji ir koeficientai

Naudojamo rodiklio

Skai¢iavimo metodika | Trumpinys | Koeficientas .
Rodiklis autorius
Laisvasis narys k 4,753
Grynojo apyvartinio | Apyvartinis kapitalas /| x3 -17,627 Altman, Lis, Springate,
kapitalo ir turto santykis | Turtas Grigaravicius, Mileris
Turto apyvartumas Pardavimy  pajamos /| x5 -2,596 Altman, Springate, Zavgren,
Turtas Grigaravicius, Mileris
Nepaskirstyto pelno ir | Nepaskirstytas pelnas /| x15 -3,161 Altman, Lis, Mileris
turto santykis turtas
EBIT ir trumpalaikiy | Pelnas prie$ apmokestinant | X16 -4,413 Taffler ir Tisshaw, Springate
jsipareigojimy santykis / Trumpalaikiai
isipareigojimai

Neisskiriant l@izio taSko nubrézta gavéjy charakteristiky kreivé (ROC) bei jvertinta sukurto modelio
plotas po ROC kreive AUC = 0,91 (14 pav.).
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14 pav. Logistinés regresijos modelio kreivé ROC neisskiriant 1izio tasko

Atlikus luZio tasko nustatyta gauta lizio tasko reikSmeé 0,19 bei nubrézta gavéjy charakteristiky kreive
(ROCQ) ir jvertinta sukurto modelio plotas po ROC kreive AUC = 0,96 (15 pav.).
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15 pav. Logistinés regresijos modelio kreivé ROC po lazio taSko nustatymo

Logistinés regresijos modelio klasifikavimo rezultatai konkreCiame luzio taSke pavaizduoti 13
lenteléje.

13 lentelé. Logistinés regresijos rezultaty klasifikavimo matrica

Tikrasis Modelio rezultatas
rezultatas 0 (Geras) 1 (Blogas)
0 (Geras) | 10(TP) 0 (FN)

1 (Blogas) | 1(FP) 7(TN)

Sprendimy medziy modelis. Sudarytas sprendimy medzio modelis, kurio tipas — C5.0. Analizuojamas
rodikliy laikotarpis 1 metai. Modeliu analizuoti 30 santykiniy finansiniy rodikliy.

Pirmas padalinimas vykdomas pagal finansinj santykinj rodiklj (Apyvartinis kapitalas / Pardavimy
pajamos). Kai apyvartinio kapitalo ir pardavimy pajamy santykis yra mazesnis nei 8 procentai, tuomet
jmonés priskiriamos prie rizikingy, jeigu didesnis — prie patikimesniy. Apyvartinis kapitalas parodo,
kiek trumpalaikis turtas virsija trumpalaikius jsipareigojimus, 0 Santykinai aukstesnis rodiklis parodo
aukstesnj jmonés mokumo lygj. Antras padalinimas vykdomas pagal finansinj santykinj rodiklj
(Grynasis pelnas / Turtas). Jmonés turin¢ios mazesnj nei 1 procento rodiklj klasifikuojamos kaip
rizikingos. Rodiklis apibtidina turto panaudojimo efektyvuma, todél kuo didesné rodiklio reikSmé,
tuo turtas panaudojamas pelningiau. Trecias padalinimas vykdomas pagal finansinj santykinj rodiklj
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(Grynasis pelnas / Pardavimy pajamos). Kai grynojo pelno ir pardavimy pajamy santykis yra
mazesnis nei 28 procentai, tuomet jmonés priskiriamos prie patikimy, 0 jeigu didesnis — prie
rizikingy. Grynasis pelningumas parodo jmonés veiklos efektyvuma. Ketvirtas padalinimas
vykdomas pagal finansinj santykinj rodiklj (Grynasis pelnas / Turtas). Kai jmonés turi mazesnj nei 6
procentai rodiklj, tuomet klasifikuojamos kaip rizikingos, o jeigu didesnj — kaip patikimos (16 pav.).
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I§ parinkty rodikliy matoma, kad vertinami finansiniai santykiniai rodikliai apima svarbiausias
jmonés finansinés veiklos analizés sritis: mokuma ir pelninguma.

Sprendimy medZziy modelio klasifikavimo rezultatai pavaizduoti 14 lenteléje.

14 lentelé. Sprendimy medziy rezultaty klasifikavimo matrica

Tikrasis Modelio rezultatas
rezultatas 0 (Geras) 1 (Blogas)
0 (Geras) | 12 (TP) 0 (FN)

1 (Blogas) | 1 (FP) 5 (TN)

Neurony tinkly modelis. Analizuojant 61 Baltijos saliy jmoniy duomenis (38 i§ jy pelningos ir
mokios) buvo sudarytas dirbtiniy neurony tinklas (neurony tinkly tipas - daugiasluoksnis
perceptronas). Analizuojamas rodikliy laikotarpis 1 metai. Modeliu analizuoti visi 30 santykiniy
finansiniy rodikliy (17 pav.). Sudarant neuroninj tinkla, viena i$ atlikty procediry yra duomeny
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normalizavimas. Tai apima duomeny pritaikyma bendroje skaléje, kad biity galima tiksliai palyginti
numatomas ir faktines vertes. Nepavykus normalizuoti duomeny, prognozés verté visuose
stebéjimuose iSlieka ta pati, neatsizvelgiant j jvesties reikSmes.
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17 pav. Neuroninis tinklas

Kad tinklas biity kuo bendresnis, buvo sukonstruotas nesudétingas su 1 pasléptu sluoksniu ir 2
mazgais neuroninis tinklas, gebantis prisitaikyti prie skirty apmokymui duomeny su pakankamai
maza paklaida.

Neurony tinkly modelio klasifikavimo rezultatai pavaizduoti 15 lenteléje.

15 lentelé. Neuroninio tinklo rezultaty klasifikavimo matrica

Tikrasis Modelio rezultatas
rezultatas 0 (Geras) 1 (Blogas)
0 (Geras) | 12 (TP) 2 (FN)

1 (Blogas) | 0 (FP) 4 (TN)

3.4. Modelio efektyvumo patikrinimas

Siekiant nustatyti ar pasitilyti kredito rizikos vertinimo modeliai veikia efektyviai, vertinama jmoniy
kredito rizika, skirtingy rasiy kredito rizikos vertinimo modeliy pagalba, 0 gauti rezultatai lyginami
su faktine jmoniy situacija.

Modeliai papildomai patikrinti palyginant juos su klasikiniais:
1) diskriminantiniais modeliais:
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— Altman’o modelis skirtas jmonéms, kuriy akcijos kotiruojamos birzoje;
— Lis’o modelis;
— Taffler’io ir Tisshaw’o modelis;
— Springate modelis;
2) logistinés regresijos modeliais:
— Chesser’io modelis;
— Zavgren’o modelis;
— Grigaravi¢iaus modelis skirtas akcinéms bendrovéms.

Efektyvumui pamatuoti naudojama grafiné analizé. 18 paveiksle pateikiamos klasikiniy modeliy
ROC kreivés. Matomas aiSkus tikslumo skirtumas tarp diskriminantiniy ir logistinés regresijos
modeliy. Galima logistinés regresijos modeliy netikslumo prieZastis yra ta, kad buvo vertinami
vieneriy mety finansiniai duomenys, todél logistinés regresijos analizé prarado savo pranasumg prie$
diskriminantinius modelius. Paveiksle matyti, kad didziausig tikslumg ROC kreivé parodé
diskriminatinés analizés Taffler’io ir Tisshaw’o metodo, 0 maziausiag — logistinés regresijos
Zavgren’o metodo.

ROC kreivés klasikiniy statistiniy modeliy
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18 pav. ROC kreivés klasikiniy modeliy

19 paveiksle pateikiamos sitilomy modeliy ROC kreivés. ROC kreivé parodé, kad didziausias
tikslumas yra logistinés regresijos, 0 maziausias — neuroniniy tinkly. Visi modeliai parodé auksta
rezultatg ir yra geresni uz daugumg klasikiniy diskriminantinés analizés ir logistinés regresijos
modeliy.
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Toliau vertinamos ir lyginamos klasikiniy ir sitilomy modeliy savybés pagal modelio jvertinimo

rodiklius esancius 16 lentel¢je.

16 lentelé. Modelio jvertinimo rodikliai

Sudaryta autoriaus pagal V. Boguslauska, R. Milerj (2009)

Rodiklis Trumpinys Skaifiavimo metodika
Teisingo klasifikavimo rodiklis | CCR (TP+TN)/N

Klaidingo klasifikavimo rodiklis | MCR (FP+FN)/N

I raSies klaida o FN/(FN+TP)

11 riisies klaida B FP/(FP+TN)

Jautrumas Se TP/(TP+FN)
SpecifiSkumas Sp TN/(TP+FP)

F-jvertis F (2:PPV-Se)/ (PPV+Se)
Prognozeés tikslumas PPV TP/(TP+FP)
Klasifikavimo tikslumas NPV TN/(TN+FN)

17 lenteléje matyti, kad didziausias (94 proc.) jmoniy klasifikavimo tikslumas pasiektas su logistinés
regresijos bei sprendimy medziy modeliais. Tai parodo ir F-jvercio reikSmés.
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17 lentelé. Modeliy efektyvumo rezultatai

Rodiklis | Altman | Taffler | Springate | Lis | Chesser | Zavgren Gv?fizza DA | LR | SM | NT
CCR 0,75 0,90 0,85 0,77 0,64 0,59 0,82 0,89 | 0,94 | 0,94 | 0,89
MCR 0,25 0,10 0,15 0,23 0,36 0,41 0,18 0,11 | 0,06 | 0,06 | 0,11
a 0,18 0,00 0,16 0,37 0,26 0,42 0,08 0,16 | 0,00 | 0,00 | 0,14
B 0,35 0,26 0,13 0,04 0,52 0,39 0,35 0,04 | 0,13 | 0,17 | 0,00
Se 0,82 1,00 0,84 0,63 0,74 0,58 0,92 0,84 | 1,00 | 1,00 | 0,86
Sp 0,65 0,74 0,87 0,96 0,48 0,61 0,65 0,96 | 0,88 | 0,83 | 1,00
PPV 0,79 0,86 0,91 0,96 0,70 0,71 0,81 0,97 | 0,91 | 0,92 | 1,00
NPV 0,68 1,00 0,77 0,66 0,52 0,47 0,83 0,79 | 1,00 | 1,00 | 0,67
F 0,81 0,93 0,88 0,76 0,72 0,64 0,86 0,90 | 0,95 | 0,96 | 0,92

Lenteléje matoma, kad logistinés regresijos modeliu teisingai Klasifikuotos visos nepatikimos jmonés
(Se =1) ir 88 proc. patikimos, t. y. siek tiek tiksliau nei sprendimy medziy modelis — 83 proc.

3.5. Rangy skalés sudarymas

Kai parenkami pelningumo ir mokumo grupés finansiniai santykiniai rodikliai kredito rizikai vertinti,
tuomet nustatomi jy vertinimo lygiai, o gauti duomenys panaudojami kredito rizikos rodiklio
skai¢iavimui. Sitilomo pelningumo ir mokumo rodiklio privalumai:

aiSkumas — suprantama skaic¢iavimo metodika, kur kredito reitingo agentiiros neatskleidzia
rodiklio skai¢iavimo metodikos;

paprastumas — lengva apskaiciuoti ir interpretuoti;

duomeny prieinamumas — Vvisi duomenys yra gaunami i§ finansiniy ataskaity.

Atrinkti modelyje finansiniai santykiniai rodikliai yra vertinami penkiabale sistema, t. y. labai geras,

geras,

patenkinamas, blogas ir labai blogas (18 lentelé).

Pateiktoje lenteléje kiekvienai finansinio santykinio rodiklio reik§mei yra nustatomas balas, remiantis
nustatytais vertinimo lygiais.

18 lentelé. Pelningumo ir mokumo rodikliy btiklés vertinimo lygis

Sudaryta autoriaus, remiantis J. Mackevi¢iumi (2005)

Nr. | Grupé | Rodiklis Skaifiavimo metodika Labai | Geras | Patenki- | Blogas | Labai
geras namas blogas
1 Bendrojo pelningumo | Bendrasis  pelnas /| >0,35 | >0,15 | <0,15 <0,07 | <0
koeficientas Pardavimo pajamos
2 ° Grynojo  pelningumo | Grynasis pelnas /| >0,25 | >0,10 | <0,10 <0,05 | <0
g koeficientas Pardavimo pajamos
(@]
3 = Turto pelningumo | Grynasis pelnas / turtas >0,20 | >0,15 | >0,01 <0,01 | <0
T koeficientas
o
4 Nuosavo kapitalo | Grynasis pelnas /| >0,30 | >0,20 | >0,10 <0,10 | <0
pelningumo nuosavas kapitalas
koeficientas
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Bendrasis trumpalaikio | Trumpalaikis turtas /| >2,0 | >15 >1,2 <12 <0,8
mokumo koeficientas trumpalaikiai
isipareigojimai
6 o Greitojo  trumpalaikio | (Trumpalaikis turtas - | >1,5 | >1,2 >1,0 <1,0 <0,3
S mokumo koeficientas Atsargos) / trumpalaikiai
< isipareigojimai
= .
7 Bendrasis skolos | Isipareigojimai / turtas <0,5 <0,6 <0,7 >0,7 >1,0
koeficientas
8 Bendrasis mokumo | Nuosavas kapitalas /| >2,0 | >15 >1,0 <1,0 <0,3
koeficientas Isipareigojimai

Remiantis pateiktu rodiklio skai¢iavimo principu, geriausia rodiklio reikSmé gali bati 8 balai, o
blogiausia 40 baly. Sitalomo kredito rizikos rangavimo bei pelningumo ir mokumo ribos pateikiamos
19 lenteléje.

19 lentelé. Kredito rizikos rango bei jmonés statuso ribos

Rodiklio | Kredito rizikos Kredito Imoniy Imonés
reik§mé rangas rizikos zona | skaicius statusas
8-11 1 Zema 2
12-14 2 Zema 2
15-16 3 Viduting 7 pelninga ir
17-19 4 Viduting 11 moki
20-21 5 Aukstesné 4
22-24 6 Aukstesné 7
25-26 7 Auksta 11
27-29 8 Auksta 6 (ne)pelninga
30-34 9 Labai auksta 10 (r:;/)ar:]boe:(i
35-40 10 Labai auksta 1

Modelio rangy skalé suformuota i§ 10 kredito rizikos rangy. 1-6 patenka pelningos ir mokios, tikétina
jsipareigojimus vykdysiancios, jmonés. 7-10 patenka pasizymincios aukStu ir labai aukstu
rizikingumu, tikétina jsipareigojimy nevykdysiancios, jmonés. Patikimos ir nepatikimos jmonés
kredito rizikos ribos gali baiti vertinamos savarankiskai atsizvelgiant j veiklos pobidj, tikslus ir Kitus
veiksnius.

Apibendrinant galima teigti, kad visi sudaryti kredito rizikos modeliai analizuojamoms jmonéms
jvertinti aukstu (89 — 94 %) tikslumu bei visais atvejais tiksliau arba panasSiai vertina kredito rizika,
nei klasikiniai modeliai. Geriausia tikslumg (94%) parod¢ logistinés regresijos ir sprendimy medziy
modeliai apémé finansinius rodiklius, kurie padengia pagrindines finansines jmoniy veiklos analizés
sritis: mokumo, pelningumo ir efektyvumo. Sudaryta rodikliy kombinacija leidzia teigti, kad vertinant
kredito rizikg svarbiausias démesys turéty buti skiriamas mokumo bei pelningumo rodikliy analizei.
Atlikto tyrimo sudaryti kredito rizikos vertinimo modeliai turi apribojimy, kadangi apima Baltijos
Saliy jmones, kuriy akcijos kotiruojamos birzoje, todél galimai néra pritaikyti kity saliy vidutinéms,
mazoms ar labai mazoms jmonéms. Modeliuose naudoti tik santykiniai finansiniai rodikliai, kurie
apima tik mikroekonominius veiksnius, ta¢iau nejvertinta makroekonominé aplinka, kuri taip pat gali
paveikti jmoniy finansing biiklg. Turint reikiamus duomenis galimos tolimesnés tyrimy kryptys
jtraukiant skirtingo dydzio jmones bei jvertinant makroekonominius veiksnius.
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ISvados ir rekomendacijos

1. Kredito rizika daznai tapatinama su jsipareigojimy nevykdymo tikimybe, nejtraukiant nuostoliy,
kurie gali atsirasti ne tik jsipareigojimy nevykdymo atveju. Kredito rizika yra vertinama placiau
nei tik skolininko nesugebéjimas ar nenoréjimas jvykdyti jsipareigojimy. Kredito rizika taip pat
apibrézia nuostoliy rizika, kuri susijusi su suprastéjusia skolininko situacija, todél tiesiogiai siejasi
su pelningumu. Atitinkamai atliekant klienty kredito rizikos vertinima turime atsizvelgti j jmoniy
tiek mokumo, tiek pelningumo tikimybes. Imoniy kredito rizikos vertinimo klausimus
analizuojancioje mokslinéje literatiiroje paprastai iSskiriamos pagrindinés santykiniy rodikliy
grupés: mokumo, pelningumo bei veiklos efektyvumo.

2. Mokslinés literatiiros ir moksliniy tyrimy analizé parodé, kad dazniausiai aptinkami ir aprasomi
kredito rizikos vertinimo modeliai skirstomi | dvi pagrindines grupes: klasikiniai statistiniai
(tiesin¢ diskriminantiné analizé, logistiné regresija) ir dirbtinio intelekto (sprendimy medis,
neurony tinklai). Remiantis mokslinés literatiiros ir moksliniy tyrimy analize, suformuota modelio
kirimo imtis, apibréztas priklausomas kintamasis, tyrime parinkta 30 nepriklausomy santykiniy
finansiniy rodikliy, kurie dazniausiai naudojami kredito rizikos vertinimo, bankroto
prognozavimo ir nemokumo tikimybés nustatymo modeliuose. [traukti kintamieji pasizymi
diskrinimacine galia, 0 nepriklausomi rodikliai su priklausomu rodikliu tarpusavyje reik§mingai
nekoreliuoja. Ekonominés logikos prasme rodikliai apima 3 pagrindines rodikliy grupes:
pelningumo, mokumo bei efektyvumo.

3. Remiantis moksline literatira ir parinktais santykiniais rodikliais, sudaryti 4 modeliai:
diskriminantinés analizés, logistinés regresijos, sprendimy medziy, neuroniniy tinkly.
Modeliuose naudoti duomenys gauti i§ balanso ir pelno - nuostoliy ataskaity. Modeliai pritaikyti
Baltijos saliy jmoniy analizei, kuriy akcijos kotiruojamos birzoje.

a) Tyrimo metu buvo norima jvertinti ar sudaryti modeliai veikia efektyviai. Tam tikslui buvo
vertinta 61 jmoné, kurios veikia skirtingose tkio sektoriuose. Analizuojamy jmoniy
pelningumo bei mokumo kredito rizikos vertinimas buvo nustatomas diskriminantiniais,
logistinés regresijos, sprendimy medziy ir neuroniniy tinkly modeliais. Tyrimo metu
nustatyta, kad logistinés regresijos modelis, analizuojant Baltijos Saliy jmoniy pelningumg ir
mokumg veikia patikimiausiai. Grafiné analizé bei modeliy jvertinimo rodikliai patvirtino
gautus rezultatus ir parodé, jog modelis veikia efektyviausiai.

b) Remiantis moksline literatiira, sudaryta kredito rizikos rangy skalé. Parinktiems pelningumo
bei mokumo santykiniams rodikliams nustatyti vertinimo lygiai. Remiantis nustatytais
vertinimo lygiais, kiekvienai analizuojamo finansinio santykinio rodiklio reikSmei buvo
nustatytas balas, o visos galimos reik§meés suskirstomos j 10 kredito rizikos rangy. 1-6 patenka
pelningos ir mokios, tikétina jsipareigojimus vykdysiancios, jmonés, 7-10 patenka
pasizymincios aukstu ir labai auksStu rizikingumu, tikétina jsipareigojimy nevykdysiancios,
imonés.

4. Pasitlytas kredito rizikos vertinimo modelis Baltijos Saliy jmonéms, kuriy akcijos kotiruojamos
birzoje, gali buti taikomas atitinkamoms visy ekonominés veiklos rasiy jmonéms, finansinio ir
nefinansinio verslo jmonéms, jvairiy rasiy kreditg (banko ar kitos kredito institucijos, tickéjo ar
pardavéjo) imancioms jmonéms vertinti, jvairiuose procesuose (prie§ sudarant ar pratesiant
sutartj). Kredito rizikos vertinimo modelj gali taip pat taikyti jmonés, kurios nori jsivertinti savo
kredito rizika. Prie§ pradedant taikyti kredito rizikos vertinimo modelius kiekvienas turéty
jvertinti modeliy patikimuma panaudodamas savo turimus duomenis. Pasitlyti klasikiniai
statistiniai kredito rizikos vertinimo modeliai gali bati taikomi ne tik kreditus teikianciose ar
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jmoniy rizikg vertinanéiose jmonése, bet ir nefinansinio verslo jmonése. Sudaryti dirbtinio
intelekto metodai parodé auksta tiksluma, taciau néra suderinti su Bazelio banky priezitros
komiteto rekomendacijomis, todél daugiau gali biti naudojami nefinansinio verslo jmonése arba
finansy jstaigose, kurioms negalioja reguliavimas. Siame darbe sukurti bei pasidilyti kredito
rizikos vertinimo modeliai bei jy sudarymo dalys: imtis, priklausomi ir nepriklausomi kintamieji
bei rangai gali buti taikomi ne tik kartu, bet ir atskirai.

Sudaryti kredito rizikos vertinimo modeliai turi apribojimy, nes apima Baltijos Saliy jmones, kuriy
akcijos kotiruojamos birzoje, todél galimai néra pritaikyti kity Saliy, kito dydzio jmonéms.
Modeliuose naudoti santykiniai finansiniai rodikliai neapima makroekonominiy veiksniy, kurie
taip pat gali paveikti jimoniy finansing buklg. Todél turint reikiamus duomenis galimos tolimesnés
tyrimy kryptys jtraukiant skirtingo dydzio jmones bei jvertinant makroekonominius veiksnius.
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Priedai

1 priedas. Kredito rizikos vertinimo modeliai

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal J. Mackevi¢ius, S. Silvanaviciate (2006)

Autorius Modelis Modelio elementai Ribiné
reik§mé
Altman Z=1,2X1+1,4X2+3,3X3+0,6X4+1X5 | X1 - Apyvartinis kapitalas / turtas Z<1,8
(1968) X2 — Nepaskirstytas pelnas / turtas
X3 — Pelnas prie§ apmokestinant / turtas
X4 — Nuosavas kapitalas / jsipareigojimai
X5 — Pardavimy pajamos / turtas
Taffler ir | Z=0,53X1+0,13X2 + 0,18X3 + 0,16X4 | X1 - Pelnas prie§ apmokestinant / | Z<0,2
Tisshaw trumpalaikiai jsipareigojimai
(1977) X2 — Trumpalaikis turtas / jsipareigojimai
X3 — Trumpalaikiai jsipareigojimai / turtas
X4 — (Trumpalaikis turtas — trumpalaikiai
jsipareigojimai) / veiklos sgnaudos
Springate Z =1,03X1 + 3,07X2 + 0,66X3 + 0,4X4 X1 — Apyvartinis kapitalas / turtas 7<0,862
(1978) X2 — Pelnas prie§ apmokestinant / turtas
X3 — Pelnas pries apmokestinant /
trumpalaikiai jsipareigojimai
X4 — Pardavimy pajamos / turtas
Lis (1982) Z = 0,063X1 + 0,092X2 + 0,057X3 + | X1 — Apyvartinis kapitalas / turtas Z<0,037
0,001X4 X2 — Bendrasis pelnas / turtas
X3 — Nepaskirstytas pelnas / turtas
X4 — Nuosavas kapitalas / jsipareigojimai
Chesser Z = -2,0434 - 524X1 + 0,0053X2 - | X1 - Pinigai / turtas Z>50%
(1974) 6,6507X3 + 4,4009X4 - 0,0791X5 - | X2 — Pardavimy pajamos / pinigai
0,1021X6 X3 — Pelnas prie§ apmokestinant / turtas
X4 — Isipareigojimai / turtas
X5 — llgalaikis materialusis turtas / nuosavas
kapitalas
X6 — Apyvartinis kapitalas / pardavimy
pajamos
Zavgren Z1=0,11X1+ 1,5X2 + 10,78X3 - 3,07X4 | X1 — Atsargos / pardavimy pajamos Z>50%
(1985) —0,49X5 + 4,35X6 — 0,11X7 - 0,24; X2 — Gautinos sumos / atsargos
Z2 = 419X1 + 2,22X2 + 11,23X3 - | X3 —Pinigai / turtas
2,69X4 — 1,44X5 + 4,46X6 + 0,06X7 — | X4 — Pinigai / trumpalaikiai jsipareigojimai
2,61; X5 — Iprastinés veiklos pelnas / (kapitalas —
Z3 = 6,257X1 + 0,829X2 + 42,48X3 - | trumpalaikiai jsipareigojimai)
1,549X4 + 0,519X5 + 1,822X6 + 0,002X7 | X6 — Ilgalaikiai jsipareigojimai / (kapitalas —
—1,5115; trumpalaikiai jsipareigojimai)
Z4 = 9,157X1 + 1,667X2 + 5917X3 - | X7 — Pardavimy pajamos / turtas
0,41X4 + 1,95X5 + 4,1X6 + 0,363X7 -
5,9457;
Z5 = 8,84X1 + 0,69X2 + 15,79X3 +
0,02X4 — 2,3X5 + 4,37X6 + 0,798X7 —
6,88
Grigaravi¢ius | Z=-0,762 + 0,003X1 -0,424X2 - 0,06X3 | X1 — Trumpalaikis turtas / trumpalaikiai | Z>1
(2003) +0,22X4 - 0,774X5 - 0,189X6 + 6,842X7 | jsipareigojimai

—12,262X8 - 5,257X9

X2 — Apyvartinis kapitalas / turtas

X3 — Turtas / nuosavas kapitalas

X4 — Nuosavas kapitalas / jsipareigojimai
X5 — Pelnas pries apmokestinant / palikanos
X6 — Pelnas prie$ apmokestinant / turtas

X7 — Grynasis pelnas / turtas

X8 — Pardavimy pajamos / apyvartinis
kapitalas

X9 — Pardavimy pajamos / turtas
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2 priedas. Kredito rizikos vertinimo modeliy finansiniai santykiniai rodikliai

Tiesinés diskriminantinés Logistinés regresijos | Kredito rizikos | Siulomi
analizés modeliai modeliai rodikliai rodikliai
. L. L. o - ] o c ] , o Rodikliy
Nr. Finansiniai santykiniai rodikliai é g é i S %:@ o § 2 g qg)g g 2 § % E g - N < % E Kartojimas
=g 5§23 | £33 £ 58 28| 828|280 |«
ST FEZ |84 09N oY 2T 2 -

1 | apyvartinis kapitalas / turtas + + + + + + 6
2 | nepaskirstytas pelnas / turtas + + + + 4
3 | pelnas prie§ apmokestinant / turtas + + + + + + 6
4 | nuosavas kapitalas / isipareigojimai + + + + + + 5
5 | pardavimy pajamos / turtas + + + + + + 6
6 | bendrasis pelnas / turtas + + 2
7 | pelnas prie§ apmokestinant / trumpalaikiai jsipareigojimai + + + 3
8 | trumpalaikis turtas / jsipareigojimai + + 2
9 | trumpalaikiai jsipareigojimai / turtas + + 2
10 | apyvartinis kapitalas / veiklos sanaudos + + 2
11 | atsargos / pardavimy pajamos + + 2
12 | gautinos sumos / atsargos + + 2
13 | pinigai / turtas + + + + 4
14 | pinigai / trumpalaikiai jsipareigojimai + + + 3
15 | iprastinés veiklos pelnas / (nuosavas kapitalas — trump. isip.) + + 2
16 | ilgalaikiai jsipareigojimai / (nuosavas kapitalas — trump. isip.) + + 2
17 | pardavimy pajamos / pinigai + + 2
18 | jsipareigojimai / turtas + + + + + 4
19 | apyvartinis kapitalas / pardavimy pajamos + + + 3
20 | trumpalaikis turtas / trumpalaikiai jsipareigojimai + + + + + 4
21 | turtas / nuosavas kapitalas + + + 3
22 | pardavimy pajamos / apyvartinis kapitalas + + 2
23 | pelnas pries apmokestinant / paltikanos + + 2
24 | grynasis pelnas / turtas + + + + 3
25 | (trumpalaikis turtas — atsargos) / trumpalaikiai jsipareigojimai + + + + 3
26 | grynasis pelnas / pardavimy pajamos + + + + 3
27 | grynasis pelnas / nuosavas kapitalas + + + + 3
28 | bendrasis pelnas / pardavimy pajamos + + + 2
29 | nuosavas kapitalas / turtas + + 2
30 | jsipareigojimai / nuosavas kapitalas + + 2
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3 priedas. Nepriklausomy Kintamyjy aprasymas

Rodiklio pavadinimas Trumpinys Trﬁ.ksvtaqnos Dis‘kr.imir}an- Tarpusavio . Salinan_l_oji
reikSmés tiné galia priklausomybé regresija
Grynasis pelnas / Turtas x1 0 Labai silpna Labai stipri -
Isipareigojimai / Turtas x2 0 Labai silpna Labai stipri -
(Trumpalaikis turtas — Trumpalaikiai jsipareigojimai) / Turtas x3 4 Labai silpna Silpna +
Trumpalaikis turtas / Trumpalaikiai jsipareigojimai x4 4 Stipri Stipri -
Pardavimy pajamos / Turtas x5 4 Silpna Labai silpna +
Nuosavas kapitalas / Turtas X6 0 Labai silpna Labai stipri -
Bendrasis pelnas / Pardavimy pajamos X7 17 Stipri Labai stipri -
Grynasis pelnas / Pardavimy pajamos x8 4 Silpna Labai stipri -
(Trumpalaikis turtas — Atsargos) / Trumpalaikiai jsipareigojimai x9 4 Stipri Stipri -
Pelnas prie§ apmokestinant / Turtas x10 0 Labai silpna Labai stipri -
Grynasis pelnas / Nuosavas kapitalas x11 0 Labai silpna Stipri -
Pinigai / Trumpalaikiai jsipareigojimai x12 4 Stipri Labai stipri -
Nuosavas kapitalas / Isipareigojimai x13 0 Labai silpna Silpna -
Isipareigojimai / Nuosavas kapitalas x14 0 Labai silpna Labai stipri -
Nepaskirstytas pelnas / Turtas x15 0 Labai silpna Labai silpna +
Pelnas pries apmokestinant / Trumpalaikiai jsipareigojimai x16 4 Labai silpna Silpna +
Trumpalaikis turtas / Jsipareigojimai x17 4 Stipri Vidutiné -
Trumpalaikiai jsipareigojimai / Turtas x18 4 Labai silpna Labai silpna -
(Trumpalaikis turtas — Trumpalaikiai jsipareigojimai) / Veiklos sagnaudos x19 4 Labai silpna Labai silpna -
Bendrasis pelnas / Turtas x20 16 Viduting Labai silpna -
Pinigai / Turtas x21 0 Labai silpna Labai silpna -
Pardavimy pajamos / Pinigai x22 4 Stipri Labai silpna -
Turtas / Nuosavas kapitalas x23 0 Labai silpna Labai stipri -
(Trumpalaikis turtas — Trumpalaikiai jsipareigojimai) / Pardavimy pajamos x24 6 Stipri Labai stipri -
Atsargos / Pardavimy pajamos x25 9 Silpna Stipri -
Gautinos sumos / Atsargos x26 29 Silpna Labai silpna -
Pardavimy pajamos / (Trumpalaikis turtas — Trumpalaikiai jsipareigojimai) x27 6 Stipri Labai silpna -
Veiklos pelnas / (Nuosavas kapitalas — Trumpalaikiai jsipareigojimai) x28 4 Labai silpna Stipri -
Ilgalaikiai jsipareigojimai / (Nuosavas kapitalas — Trumpalaikiai jsipareigojimai) x29 9 Stipri Labai silpna -
Pelnas prie§ apmokestinant / Paliikanos x30 19 Silpna Vidutiné -

57



