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Santrauka. Straipsnyje apibuidinamos Lietuvos kredito unijy veiklos rizikingumo vertinimo galimybés taikant
skirtingus daugiamatés analizés metodus (sprendimy medziy CART, CHAID ir iSsamiojo CHAID bei dirbtiniy neuroniniy
tinkly modeliy), atlickamas jy lyginimas, pagrindziamas patikimumas ir tikslingumas vertinant gautus rezultatus, taip pat
tikrinamas modeliy stabilumas laiko poziiiriu, jvertinamas gauty rezultaty patikimumas ir pagrindziamas $iy modeliy
tinkamumas tiriant Lietuvos kredito unijy bankroto galimybes.

ReikS$miniai ZodZiai: kredito unijos, sprendimy medis, dirbtiniai neuroniniai tinklai, rizikingumas, vertinimas.

1. Ivadas

Kredito unijos pagrindinis tikslas — suburti dvi grupes zmoniy: turinciy laisvy 1éSy ir norinciy jas tikslingai
panaudoti bei norin¢iy pasiskolinti pinigy ir taip jgyvendinti savo siekius. Kredito unijos veikla turéty bti skirta kuo
labiau padidinti savo nariy nauda, t. y. indélininkai turéty gauti kuo didesnes paliikanas uz indélius, o skolininkai mokéti
kuo mazesnes paltikanas uz paskolas. Taciau dél spartaus kredito unijy augimo pastaraisiais metais (per 2011 metus
ju turtas padidéjo 27,5 procento, o per 2012 metus — 26,4 procento) ir kai kuriy kredito unijy atitolimo nuo
klasikinio kredito unijy apibrézimo Lietuvos rinkoje susidaré unikali situacija [22]. Lietuvos banko teigimu, kredito
unijos, didesnémis negu vidutinés rinkoje terminuotyjy indéliy metinémis paliikany normomis priimdamos indélius
i§ neprofesionaliy rinkos dalyviy, sieké pritraukti kuo daugiau 1éSy, kurios véliau buvo investuojamos j rizikingus
aktyvus, tinkamai nejvertinus prisiimamos kredito rizikos ir neturint pakankamai kapitalo galimiems nuostoliams
dengti. Dél Siy priezasCiy reikalavimai kredito unijoms buvo grieztinami siekiant i§vengti galimy problemy. Vien
per 2012 metus jie buvo grieztinami kelis kartus, visy pirma, jvedant kvalifikacinius egzaminus kredito unijy
vadovams. Sparciai auganc¢ioms kredito unijoms nuspresta taikyti didesnius likvidumo rodiklio reikalavimus, be to,
jvesti papildomus didziausios paskolos vienam skolininkui apribojimus ir didesnius kapitalo pakankamumo
rodiklius, daugiau paskoly asocijuotiesiems nariams (paprastai juridiniams asmenims) i§davusioms kredito unijoms.
Nors kredito unijy pagrindinis tikslas néra pelningumas, jau keleta mety i$ eilés didéja jy nuostolingumas (2010
metais jis buvo 5,4 min. lity, 2011 metais — 14 mln. lity, o 2012 metais — 55,1 mln. lity) [22].

Susidarius tokiai situacijai tapo aktualu nustatyti kredito unijas, kurios kelia daugiausia problemy, t. y. turi
didziausia rizika ar net gali bankrutuoti. Zinoti tokias kredito unijas gali baiti naudinga ne tik priezitiros
institucijoms, bet ir esamiems bei blisimiems kredito unijy nariams, norintiems jvertinti kredito unijos patikimuma.

Kredito unijy rizikingumui nustatyti nagrinéjami bankroto prognozés modeliai. Tokie modeliai pasirinkti todél,
kad kredito unijos, prisiimancios didele rizika, anksciau ar véliau gali tapti nemokiomis ir bankrutuoti.

2. Bankroto prognozés modeliai

Tyrimy, susijusiy su kredito unijy bankrotu ar nemokumu, atlikta labai nedaug, o tyrimams naudojamy modeliy
skaicius taip pat nedidelis. Daug daugiau tyrimy atlikta kitose srityse, pavyzdziui, taip buvo vertinami bankai ar vienoje
Salyje veikiancios jmonés. Todél jau galima atlikti tam tikrus palyginimus ir daryti iSvadas, kuris modelis yra
tinkamesnis, ir pasiekti geresniy prognozavimo rezultaty.
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Lietuvoje taip pat buvo atlikta keletas jmoniy bankroto prognozés tyrimy, bet daugiausia démesio buvo skiriama
klasikiniams modeliams. Viename i§ tyrimy buvo lyginami Altmano (pirmasis — dviejy rodikliy modelis, antrasis —
jmoniy, kuriy akcijos kotiruojamos vertybiniy popieriy birzoje, modelis, treCiasis — jmoniy, kuriy akcijos
nekotiruojamos birzoje, modelis), Liso, Tafflerio, Springate‘o modeliai ir padarytos analogiSkos i§vados — modeliais
gristos prognozés beveik atitinka realig Lietuvos jmoniy padétj. [1; 2; 3; 9]. Taciau paminéty straipsniy autoriai jspéja,
kad visiskai pasitikéti kiekvienu bankroto prognozavimo modeliu ir jo tinkamumu Lietuvos jmoniy bankrotui
prognozuoti nevertéty. Tokias pat iSvadas patvirtina ir kitas tyrimas, kuriame nagrinéti modernieji bankroto
diagnozavimo modeliai. Juos praktiSkai pritaikius Lietuvos jmonés bankroto tikimybei prognozuoti, buvo patvirtintas
atitinkamy bankroto prognozavimo modeliy tinkamumas [11; 13; 14; 19]. Lietuvoje jmoniy kreditingumui vertinti tinka
ir logistinés regresinés analizés modelis [12].

Turint omenyje kredito unijy unikaluma (jos yra ne pelno organizacijos) ir jy gausg (2013 mety pradzioje Salyje
buvo 74 kredito unijos), straipsnyje naudojami tokie statistiniai modeliai ir metodai: sprendimy medis ir dirbtiniai
neuroniniai tinklai [22]. Skai¢iavimy rezultatai pasiekti tikrai geri.

2.1. Sprendimy medis

Sprendimy medis — hierarchiné duomeny struktiira, grjsta tam tikromis duomeny ypatybémis. Saky virsiinés apima
visus atvejus, o Zemesni mazgai laipsniskai dalija atvejus j pogrupius. Tai aiSkus ir lengvai suprantamas sprendimo
priémimo grafinio vaizdavimo buidas, kuris susideda i§ mazgy ir Saky. Mazgai rodo vietas, kur priimami sprendimai, o
Sakos nurodo, kur toliau keliaujama priémus atitinkama sprendimg. Mazgai, i§ kuriy neiSeina né viena Saka, yra
vadinami lapais ir rodo sprendimo rezultatus.

Pagrindiné problema — teisingai segmentuoti turimus objektus ir sukurti sprendimy medj. Sig problema sprendzia
tokie metodai: CART (angl. Classification and Regression Tree), CHAID (angl. Chi-Squared Automatic Interaction
detection), C4.5 ir Quest (angl. Quick, Unbiased and Efficient Statistical Tree).

CART metodas. Klasifikacijos ir regresijos medzio sudarymas (CART) yra neparametrinis statistinio modeliavimo
metodas, naudojamas kintamojo reikSmei prognozuoti, atsizvelgiant i kity kintamyjy reikSmes. Sprendimy medis,
naudojamas objektams klasifikuoti, vadinamas klasifikacijos medziu, o sprendimy medis, naudojamas prognozuoti, —
regresijos medziu. Vienas i§ pagrindiniy CART autoriy yra L. Breimanas [7].

CART medzio kiirimas susideda is trijy etapy: medzio kiirimo, medzio gen¢jimo ir optimalaus medzio parinkimo.

Kuriant sprendimy medj turima » stebiniy, kurie susideda i§ p jvesties kintamyjy. Matematiskai duomenis galima
wrasyti (x;,y,), ¢ia i=L2,..,n ir x; =(x;,X,,,X,). Sukurtas CART algoritmas gali spresti, kuriuos

kintamuosius naudoti mazguose, ties kuriomis reikSmémis iSskirti Sakas ir kaip tipologiskai nubraizyti med;.
Sukiirus algoritmg tenka nuspresti, kurinos kintamuosius naudoti mazguose, ties kuriomis reikSmémis i$skirti
Sakas ir kaip nubraizyti medj. Tarkime, kad turimas padalijimas j M duomeny rinkinius R|,R,,...,R,, ir

modeliuojamas atsakymas kaip konstanta ¢,, kiekviename duomeny rinkinyje:
M

f®)=) ¢, I(xeR,),

m=1

2
¢ia I — indikatoriné funkcija. Pritaikius minimizavimo kriterijy kvadraty sumai Z(yl- -f (x,-)) , galima matyti, kad
geriausia €, yratiesiog ¥, vidurkis duvomeny rinkinyje R, :

¢,, = vidurkis(y; | x; €R,,).
Toliau yra naudojamas glodusis algoritmas. Naudojant visus stebinius, padalijamas kintamasis x; dalijimo taske

5. Skai¢iavimo algoritma galima uZraSyti taip:

Ri(j,s)={X| X, <sf ir Rz(j,s)z{X|Xj >s}

Tada ieSkoma kintamojo X f ir dalijimo tasko §:
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min| min Z(yi—cl)z—i-min Z(y,-—cz)2 .
Js|oa &

X €R (/,5) X €R, (j,5)

Kiekvieng X ; ir s minimizacijg galima uZrasyti taip:
¢, =vidurkis(y; | x; € R|(j,s)) ir ¢, =vidurkis(y,|x, € R,(j,s))
Kiekvieno padalijimo kintamojo padalijimo taskas s gali buiti nustatytas perskaiciavus visus duomenis ir nustacius
panasiausig pora (j, s). Tada, radus geriausig padalijima, duomenys dalijami j dvi, tris (keturias) grupes ir t. t. Kyla
klausimas, kada nustoti dalyti. Aisku, kad labai didelis medis gali per daug prisitaikyti prie duomeny, o per mazas

medis — neuzfiksuoti esamos duomeny struktiiros. Optimalus medzio dydis turi biti nustatytas pagal tam tikrus

kriterijus. Vienas i$ biidy — dalyti ] medzio mazgus, jei tik kvadraty suma sumazéja — nustoti toliau dalyti.
Paprastai $iuo atveju naudojama toliau apraSyta strategija. UZauginamas didelis medis Ty, sustojant tik tada, kai

dalijimo procesas pasiekia nustatyta minimaly mazgo dydj. Tada medis genéjamas naudojant kainos sudétingumo
genéjimo algoritma.

Taigi antras etapas yra medZio genéjimas. ApibréZiamas pomedis T+Z Ty, kuris gali biiti gautas nugenéjus med;j T},
t. y. panaikinus bent kokj skaiciy vidiniy (turima omenyje ne lapy) mazgy. Lapams priskiriami indeksai m, ¢ia mazgas

m atitinka duomeny rinkinj R,,,. Tarkime, |T | reiskia, kiek lapy turi medis 7. Tada, jei

Nm :{xi ERm}:

tai

L
Cm_N Zyz

m x;eR,

Pazymékime, kad:

Q,,,<T)=Ni S —én)?

m x;eR,

7] ,
Cou(T)=D N, 0, (T)+alT|
m=1

Pagrindiné idéja yra rasti kiekvienam & pomed;j 7, c T, , kad biity minimizuotas C,, (7) . Parametras o >0 lemia

kompromisa tarp medzio dydZio ir jo prisitaikymo prie duomeny. Didelé & reikSmé lemia mazesnj medj T, ir

atvirkSciai. Kai o =0, tada turimas medis yra baigtas T;,.
Buvo jrodyta, kad kiekvienam« yra vienintelis medis 7, , minimizuojantis C, (7). Norint rasti tokj 7,

a>
naudojamas silpniausios grandies gené¢jimas: sékmingai pasalinami vidiniai mazgai, kurie duoda maziausia padidéjima
ZN mOn (1), kol gaunamas vieno mazgo medis. Taip gaunama baigtiné pomedziy seka.
m

Susipazinus detaliau su CART metodu, galima i$skirti Sias pagrindines jo ypatybes ir pranaSumus [25; 26; 27; 31;
321

1. Metodas neparametrinis ir nereikia normaliojo kintamyjy skirstinio.

2. Néra reikalo transformuoti duomenis j kokias nors matematines funkcijas. Monotoninés transformacijos —
logaritmas, kvadratas ar kvadratiné Saknis — neturés jtakos medzio formavimui.

3. Metodas leidzia suklasifikuoti sudétingos struktiiros duomenis. Kitaip nei parametriniai modeliai, skirti vienos
dominuojancios struktiiros duomenims atskleisti, CART leidzia dirbti su skirtingy struktiiry duomenimis.

4. Metodas atsparus i$skiréiy jtakai. Nepriklausomy kintamuyjy i$skirtys paprastai neturi jtakos CART, kitaip nei
parametriniams statistiniams modeliams, pavyzdziui, pagrindiniy komponenty analizei ar tiesinei regresijai. CART
algoritmas leidzia ekstremalias reik§mes priskirti atskiram mazgui ir taip i§vengiama jtakos likusiam medziui.
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5. CART medziui sudaryti tinka tiek kokybiniy, tiek kiekybiniy kintamyjy deriniai.

6. CART gali biiti efektyviai panaudotas duomeny, kuriuose triksta tam tikry reik§miy, medziui formuoti.

7. CART algoritmas sudarytas taip, kad sprendimy medis ,,neperaugty®, t. y. jis apkarpomas iki optimalaus dydzio.
Be to, padeda minimizuoti tikimybe, kad svarbi duomeny struktiira bus nepastebéta per anksti nutraukus medzio
auginimg.

8. CART gali naudoti tuos pacius kintamuosius skirtingose medzio vietose. Tai leidzia atskleisti tam tikry
kintamyjy kitimo konstrukcijas ir jy tarpusavio saveika.

9. CART medis gali biiti jtrauktas j hibridinius modelius, kur CART teikty jvesties duomenis dirbtiniam
neuroniniam tinklui, kuris pats negali atsirinkti kintamuyjy.
Aisku, CART, kaip ir kiekvienas metodas, turi trikumy, bet jy nedaug ir daugumai jy pasitlyti sprendimai [15; 17;
20; 21]:

1. CART gali turéti nestabily sprendimy medj. Nereik§mingi duomeny pakeitimai, pavyzdziui, dalies stebiniy
pasalinimas, gali i§ esmés pakeisti sprendimy medj (gali padidéti ar sumazéti medzio sudétingumas, pasikeisti
naudojami kintamieji ar jy reikSmés).

2. Norint sukurti gera medj reikia dideliy duomeny rinkiniy. Tokiais atvejais problema rekomenduojama spresti
atsitiktiniy misky (angl. Random Forests) metodu.

CHAID metodas. CHAID (angl. Chi-Squared Automatic Interaction Detection) metodas — tai rekursinio dalijimo
metodas, kuris padeda jvertinti, ar mazgo dalijimas efektyvus. Cia naudojamasi gerai zinomu Chi-kvadrato statistiniu
testu siekiant jvertinti, ar mazgo dalijimas padidina reik§minguma. Rysio reikmingumas matuojamas p. Sis metodas
tinkamesnis diskretiems kintamiesiems prognozuoti, bet gali biti taikomas ir tolydiems kintamiesiems prognozuoti,
suskirstant juos j grupes.

SPSS programy paketas remiasi G. V. Kasso [12] darbe pateiktu CHAID algoritmu. CHAID algoritmg sudaro trys
etapai: sujungimas, padalijimas ir sustojimas. Medis auginamas pakartojant Siuos tris zingsnius kiekviename mazge.

CHAID metodas, kaip ir CART metodas, turi dalj anks¢iau aptarty pranasumy ir trikumy, biidingesniy sprendimy
medziams. Todéel reikéty aptarti tik i§skirtinius CHAID bruozus. CHAID segmentavimo pranasumai:

1. Galima mazgg dalyti | daugiau nei du poaibius. Priklausomai nuo duomeny toks dalijimas gali biiti labai
patogus ir vizualiai suprantamesnis.

Skai¢iavimais galima nustatyti, kurie kintamieji gali daryti jtaka tiriamam dydziui, o kurie negali.

Galima pastebéti pagrindines duomeny tendencijas.

CHAID trikumai:

Nepriklausomi  kintamieji negali biiti tolyddis. Si problema sprendziama tolydzius kintamuosius

wok e

transformuojant eile.

6. CHAID analizé mazam stebiniy skaiCiui néra efektyvi, t. y. per mazos imties analiz¢ daznai neduoda patikimos

informacijos.

7. Gali buti sudétinga nustatyti, ar CHAID metodas yra tinkamiausias.

ISsamusis CHAID metodas. CHAID metodas nuo jo sukiirimo evoliucionavo ir dabar dazniau naudojamas D.
Biggso pasitlytas variantas [5]. Jis turi tiek pat etapy, kaip ir CHAID metodas, skiriasi tik sujungimo etapu, kur
naudojama iSsami paieSkos procediira, sujungianti panaSias tiriamy kintamyjy poras, kol lieka tik viena juy pora.
Pagrindinis iSsamiojo CHAID metodo pranasumas yra toks: naudojamas iSsamesnis euristinis paiesSkos algoritmas
kiekviename mazge leidzia optimaliai grupuoti prognozuojamo kintamojo kategorijas. Taip pat labiau tinkamas
Bonferroni korekcijos daugiklis leidZia iSvengti kintamojo, turincio didelj kategorijy skaiciy, diskriminavimo [5].

2.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai — tai i§ adaptyviy elementy, imituojanéiy gyvy organizmy smegeny lasteliy,
vadinamy neuronais, veikla, sudaryta informacija apdorojanti sistema. Vienas i§ geriausiai zinomy ir daugiausia tirty
yra daugiasluoksnis perceptronas — tai daugybés vienasluoksniy perceptrony, iSdéstyty sluoksniais, tinklas, kur
informacija i§ vieno sluoksnio perceptrono perduodama kito sluoksnio perceptronams [18]. Daugiasluoksnis
perceptronas (angl. Multilayer perceptron — MLP) yra sudarytas i§ daug neurony, kurie yra suskirstyti j jéjimo ir i§¢jimo
sluoksnius bei tarp Siy esantj vieng ar daugiau vidiniy paslépty sluoksniy. Tinklo pavyzdys pateikiamas 1 pav.
Pirmiausia jeities signalai patenka j jéjimo sluoksnj ir i§ ten keliauja j pirma paslépta sluoksnj, paskui pirmo paslépto
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sluoksnio iSeities signalai keliauja | antrg paslépta sluoksnj, tada antro sluoksnio iSeities signalai keliauja j i§¢jimo
sluoksnj ir tada gaunami iSeities signalai. Neuroninis tinklas gali turéti daug jeities ir iSeities signaly, taip pat gali turéti
kelis pasléptus sluoksnius su skirtingu neurony skai¢iumi.

Iséjimo signalai

léjimo signalai

léjimo pasléptas pasléptas [§éjimo

sluoksnis sluoksnis

sluoksnis sluoksnis

1 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo schema

Perceptronas apskaiCiuojamas vieng iSeities signalg formuojant i§ keleto jéjimo signaly naudojant tiesing
kombinacija, kuri remiasi jéjimo svoriais, ir tada gautam rezultatui gali biti panaudota tam tikra netiesiné aktyvacijos
funkcija. MatematiSkai tai galima aprasyti taip:

h; :zxjwij +b; ir y; =o(h),
=

Cia, x — jeities signaly vektorius, w — svoriai, b — papildomas poslinkis, ¢ — aktyvacijos funkcija, 4, — svoriniy neurono
jeities duomeny suma. Siuo atveju turime tiesing funkcija, bet norint modeliui suteikti daugiau galimybiy naudojama
aktyvacijos funkcija, kuri gali buti ir netiesiné. Kiekviename sluoksnyje gali biiti naudojamos skirtingos aktyvacijos
funkcijos.

Sprendziant prognozavimo ar klasifikavimo uzdavinius pagrindinis tikslas yra jvertinti svorius w ir poslinkius b,
naudojamus neuroniniame tinkle. Toks procesas vadinamas mokymu ir susideda i§ trijy etapy: pradiniy svoriy
nustatymas, dirbtinio neuroninio tinklo mokymas, mokymo stabdymas.

Norint pradéti neuroninio tinklo mokyma pirmiausia reikia turéti tam tikrus pradinius svorius. Siems svoriams
nustatyti gali biiti naudojami jvairlis algoritmai. Vienas i§ paprasCiausiy algoritmy yra toks: pradiniams svoriams
priskiriamos mazos atsitiktinés reikSmés. Neuroninio tinklo mokymas vyksta iteracijomis ir po kiekvienos iteracijos
svoriai ir poslinkiai koreguojami.

Pagal tam tikra algoritma, judant atgal nuo iS¢jimo sluoksnio link jé¢jimo sluoksnio, galima apskaiciuoti visus
poky¢ius. Sis algoritmas ir vadinamas atgaliniu klaidos sklidimu. Svoriai gali biiti koreguojami i§ karto nustagius svorio
poky¢ius — toks mokymas vadinamas tiesioginiu, arba po tam tikro iteracijy skaiciaus, kai i§ karto pridedami visi svoriy
poky¢iai, — toks mokymas vadinamas nuosekliu.

Kitame etape sprendziamas sustojimo klausimas, t. y. kada reikia baigti mokyti neuroninj tinklg. Paprastai
mokymas baigiamas tada, kai gauta klaidos funkcijos reik§mé su naujais svoriais santykinai, palyginti su prie$ tai
buvusia klaidos funkcijos reikSme, yra maza, t. y. maZesné uz tam tikra i§ anksto nustatyta dydj. Mokymas gali bati
baigiamas i§ anksto nustacius tam tikra mokymo iteracijy skaiciy, mokymo trukme ar mokymo duomeny kiekj. Vienas
i§ bldy iSvengti permokymo (prisitaikymo) — ankstyvasis sustojimas. Turimi duomenys padalijami j tris duomeny
rinkinius. Pirmas rinkinys naudojamas dirbtinio neuroninio tinklo mokymui. Antras rinkinys skirtas tinkamumui tikrinti,
o treciasis — testavimui.
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Norint i$spresti tam tikra problema, visada yra keli sprendimo biidai. Kiekvienas biidas turi savo pranasumy ir

trikumy, ne i§imtis ir dirbtiniai neuroniniai tinklai. Dirbtiniy neuroniniy tinkly pranasumai [4; 6; 8]:

1. Neuroninio tinklo mokymas nereikalauja perprogramavimo sprendziant kita uzdavin;.

2. Dirbtiniams neuroniniams tinklams nereikia prielaidy apie duomeny pasiskirstyma, nereikia ir prielaidy apie
j€jimo ir i$¢jimo duomeny rys;.
Greitas mokymo procesas (jei tinklas turi maziau nei 50 neurony).
Neuroniniy tinkly modelis gali biiti naudojamas tiek tiesiniams, tiek netiesiniams uzdaviniams spresti.
Didelis tikslumas. Dirbtiniais neuroniniais tinklais galima jvertinti sudétingus netiesinius rysius.

AN

Triuk$mo toleravimas. Dirbtiniai neuroniniai tinklai labai lankstis dirbant su nevisais, trilkstamais arba turinCiais

triuk§my duomenimis.

7. Nesudétingas palaikymas. Dirbtinius neuroninius tinklus galima atnaujinti pagal naujus duomenis — tai leidzia
juos naudoti dinamiskoje aplinkoje

8. Trakumai:

9. Neuroniniais tinklais gauta informacija daznai sunku interpretuoti.

10. Sudétinga jtraukti su tam tikra problema susijusias Zinias.

11. Tam, kad neuroninis tinklas veikty, reikia jj mokyti. Netinkamai tinklag apmokius bus gauti neteisingi rezultatai.

12. Sudétinga sukonstruoti tinkama dirbtiniy neurony architektiira, t. y. nustatyti optimaly paslépty sluoksniy
skaiCiy, neurony kiekj juose, parinkti aktyvacijos funkcijas ir kita.

13.UZ mokymo duomeny réziy neuroniniai tinklai yra neprognozuojami, nes neuroninis tinklas prisitaiko prie

mokymo duomeny.

3. Kredito unijy veiklos tyrimas

Visiems modeliams sudaryti buvo naudota /BM SPSS Statistics programiné jranga. Atliekant tyrima nagrinéti
2009-2010 mety kredito unijy duomenys [22]. Tyrimui parinkta 47 finansiniy rodikliy sistema. Kredito unijy
rizikingumui nustatyti naudotas Lietuvos centrinés kredito unijos apskaiCiuotas finansinis indeksas.

Kredito unijos suklasifikuotos pagal rizikinguma j tris grupes, remiantis Lietuvos centrinés kredito unijos pateiktu
finansiniu indeksu. Finansinis indeksas padeda jvertinti kredito unijos finansing padétj. Jis iSvedamas jvertinus
pagrindinius finansy institucijos veiklos rodiklius ir gali biiti nuo A iki E. A reiSkia geriausig jvertinimg. Tai tarsi tam
tikra reitingavimo sistema. Nagrin¢jamu laikotarpiu kredito unijy finansiniai indeksai kito, todél néra bendro kredito
unijy priskyrimo kuriai nors rizikingumo grupei tam tikrais metais taisykliy. Bendri principai buvo panasis: turincios
geriausig finansinj indeksa kredito unijos patekdavo | mazesnés rizikos grupes, o turinios pras€iausig — | didesnés
rizikos grupes. Kredito unijy pasiskirstymas pagal metus pateikiamas 1 lentel¢je.

1 lentelé. Kredito unijy (KU) reitingai 2009-2012 metais

Reitingas KU KU KU KU Procentais | Procentais Procentais Procentais
2009 m. 2010 m. 2011 m. 2012 m. 2009 m. 2010 m. 2011 m. 2012 m.
Mazesné rizika 15 18 19 18 25 29,5 31 29,5
Vidutiné rizika 25 25 26 28 41 41 43 46
Didesné rizika 21 18 16 15 34 29,5 26 24.5

I§ 1 lentelés duomeny matoma, kad per metus kredito unijy pasiskirstymas pasikeité gana nedaug, bet i§ tikryjy net
29 kredito unijy reitingas pasikeité [22]. Tai rodo, kad kredito unijos yra dinamiskos ir jy reitingai pagal rizika nuolat
keic¢iasi.

CART analizés metu mazgams vertinti buvo naudojamas Gini koeficientas.

4, Statistiniai tyrimo rezultatai

2009 mety tyrimo duomenys buvo naudojami modeliui konstruoti, o 2010 mety duomenys — sukonstruotam
modeliui patikrinti. Sio tyrimo tikslas — i§nagrinéti, ar su turimu finansiniy rodikliy rinkiniu galima pakankamai tiksliai
jvertinti Lietuvos kredito unijos rizikinguma, taip pat patikrinti, ar jmanoma vienais metais sudaryta modelj pritaikyti
kitais metais vertinant kredito unijy rizikinguma.
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Sprendimy medis sukurtas naudojant CART analizg (2 pav.), pirmasis padalijimas atlickamas pagal kintamajj
(Pajamos / Kapitalas). Jeigu pajamy ir kapitalo santykis yra mazesnis nei 77 proc., kredito unijos priskiriamos prie
maziau rizikingy, prieSingu atveju — prie rizikingesniy. Tai galima matyti i§ kredito unijy, patekusiy j pirmajj ir antrajj
mazgus. Sj rodiklj galima interpretuoti keliais aspektais. Pirmiausia, kuo didesn¢ rodiklio reik§me, tuo daugiau
generuojama pajamy su mazesniu kapitalu. Pelningumo poziiiriu, tokj rezultata galima interpretuoti teigiamai. Vertinant
rizikg didelé Sio rodiklio reik§Smé néra geras dalykas. Didzigja kredito unijy pajamy dali sudaro pajamos, gautos i§
paliikany, vadinasi, didesnes pajamas turinti kredito unija uz savo turta (paskolas, vertybinius popierius ir kt.) gauna
didesnes paliikanas. O didesnés paliikanos paprastai mokamos uZ rizikingesnj turta. Todél kredito unijas, turinCias

didesnj pajamy ir kapitalo santykj, galima vadinti rizikingesnémis.

g

Mode O
Categany % n
r-————-—--- B B paZesné rizika 246 15
| M hfazesnd rizika : Viduting rizika 41,0 25
: V?dUﬁnf—' IiiZ_ika | B Didesné rizika 34,4 21
. B Didesné rizika J| Tatal 1000 61

paciz]

Improvement=0,369

== 07710747705 = 07710747705

Mode 1 Node 2
Categony K n Categony % n
W haZesné rizika 45,5 15 ¥ MaZesné rizika 00 0O
Widuting rizika 425 16 Viduting rizika 32,1 9
B Lidesneé rizika 61 2 B pidesné rizika 67,9 19
Tuotal 54,1 332 Total 450 22
= =

s N

Improvement=0,114 Improvement=0,136

=0, 1432320705 <= -0,028023323540 = -0,02808322640

= 0,143[?389?'05 |
Node 2 Hode 4 Mode & Node &
Categony k] n Categony W N Categony % n Categony Woon
B hazesné rizika G600 15 B pjazesné rizika 00 0O B bjaZesné rizika 00 0O B paZezné rizika 00 0O
Widuting rizika 220 2 Widuting rizika 1000 2 Widuting rizika 105 2 Viduting rizika 7.8 7
B Didesné rizika g0 2 B Didesné rizika 00 o B Didesné rizika 89,5 17 B Didesné rizika 22,2 2
Tuotal 41,0 26 Tuotal 121 8 Tuotal 31,118 Tuotal 142 89
X1z

k]
Improwvement=0,103

<= 0,0022186285 = 0,0032186285

Improvement=0,044

4= D,D43|0651245 = 0,0430651245
Mode 7 Mode 2 Node 8 Mode 10
Categony U n Categony k) n Categony W on Categony Woon
B pfazesnd rizika 272 3 B hjazesnd rizika 25,7 12 B pazesné rizika 00 0 B Mazesnd rizika 00 0
Widuting rizika 545 6 Widuting rizika 143 Z Widuting rizika 100,0 & Widuting rizika 333 1
B Didesné rizika 182 2 B Didesné rizika 00 o0 B Didesné rizika o0 o B pidesné rizika G667 2
Tuatal 18,0 11 Tuotal 23,0 14 Taotal a5 6 Tuotal 48 3

2 pav. Sprendimy medis, sukurtas naudojant CART analizg

Atlikus anksciau aptarta padalijima, toliau kredito unijos dalijamos pirmame ir antrame mazge. | pirma mazga
patekusios maziau rizikingos kredito unijos toliau dalijamos pagal kintamajj (Kapitalas / Turtas). Turincios didesnj nei
14 procenty rodiklj kredito unijos Siame mazge klasifikuojamos kaip rizikingesnés. Tokj padalijimg galima aiskinti tuo,
kad kredito unijoms, turinioms daugiau rizikingo turto, taikomi didesni kapitalo reikalavimai, todél §is rizikingesniy
kredito unijy rodiklis yra didesnis. Taip pat didesnis santykis gali rodyti, kad kredito unija neefektyviai iSnaudoja turima
kapitala ir dél neefektyvios veiklos patiria nuostoliy. | antra mazga patekusios rizikingesnés kredito unijos
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reitinguojamos pagal kintamajj (Grynasis pelnas / Pajinis kapitalas). Jei Sis santykis yra mazesnis negu 2,9 procento,
kredito unijos priskiriamos rizikingesnéms. Toks padalijimas rodo, kad kredito unijos turi dirbti pelningai (Sioje vietoje
galimas ir nedidelis nuostolis iki 2,9 procento pajinio kapitalo), kad jos blity maziau rizikingos. Jei kredito unija patiria
nuostoliy, vadinasi, kazkas jos veikloje vyksta ne taip. Gali buti daug priezasCiy, dél ko patiriama nuostoliy:
neefektyviai valdomos 1éSos, iSduota per daug rizikingy paskoly ir kita. Visa neefektyvi ir netinkamai jvertinta veikla
daro kredito unijg rizikingesng¢ ir gali jai atnesti nuostoliy.

Pirmame mazge prie maziau rizikingy priskirtos kredito unijos toliau dalijamos tre¢iame mazge. Siame mazge
kredito unijos dalijamos pagal kintamgajj (Pajinio kapitalo augimas). Pagal §j dalijima pajinis kapitalas turi augti daugiau
negu 4,3 procento, kad kredito unijos biity priskiriamos mazesnés rizikos grupei. Toks dalijimas reiskia, kad kredito
unijos pajinis kapitalas turi nuolatos didéti. Jei kredito unijos pajinis kapitalas didéja nepakankamai arba net mazéja, tai
gali reiksti, kad susiduriama su tam tikromis problemomis, pvz. pasitikéjimo kredito unija problema, kai neatsiranda
naujy nariy, kurie sunesty pajinj kapitala.

Antrame mazge prie maZiau rizikingy priskirtos kredito unijos toliau dalijamos $e§tame mazge. Siame mazge
kredito unijos klasifikuojamos pagal kintamaji (Privalomasis rezervas arba rezervinis kapitalas / Turtas). Privalomasis
rezervas arba rezervinis kapitalas sudaromas i§ kredito unijos grynojo pelno atskaitymy. Atskaitymai j privalomajj
rezerva arba rezervinj kapitalg, vadovaujantis Lietuvos Respublikos kredito unijy jstatymu, yra privalomi ir negali bati
mazesni kaip 20 procenty kredito unijos grynojo pelno, kol privalomasis rezervas arba rezervinis kapitalas sudarys 1/5
kredito unijos nuosavo kapitalo. Jei Sio rodiklio santykis yra didesnis nei 0,9 procento, kredito unijos traktuojamos kaip
didesnés rizikos. Toks dalijimas i§ pirmo zvilgsnio gali atrodyti keistai, nes kuo didesnis privalomasis rezervas arba
rezervinis kapitalas, tuo kredito unijos turéty buti laikomos maziau rizikingos, bet §iuo atveju yra prieSingai. Tokj
padalijimg biity galima aiskinti tuo, kad turin¢ioms daugiau rizikingo turto kredito unijoms reikia daugiau kapitalo. Taip
pat toks pozymis gali biiti neefektyvaus kapitalo panaudojimo problemy zenklas.

Klasifikavimo (zr. 2 lentelg) rezultatai, gauti atlikus CART analize, pateikiami 2 paveiksle. Remiantis mokymo
duomenimis pasiekti geri rezultatai — teisingai suklasifikuota 83,6 procento stebiniy ir net 90,5 procento tikslumu
suklasifikuota tiksliné, didesnés rizikos kredito unijy, grupé. Testavimo duomenimis, gauti prastesni rezultatai.
Teisingai suklasifikuota 57,4 procento stebiniy, bet teisingai identifikuota 72,2 procento tikslinés grupés kredito unijy.

2 lentelé. Kredito unijy klasifikavimo, naudojant CART analizés metu gauta sprendimy medj, rezultatai, procentais

Stebiniai Prognozé
Mazesné rizika Vidutiné rizika Didesné rizika Tikslumas

Mazesnés rizikos 12 3 0 80,0
Mokymo Vidutinés rizikos 2 20 3 80,0
duomenys Didesnés rizikos 0 2 19 90,5
IS viso 23,0 41,0 36,1 83,6
) Mazesnés rizikos 11 7 0 61,1
Testavimo Vidutinés rizikos 11 11 3 44,0
duomenys Didesnés rizikos 3 2 13 72,2
I§ viso 41,0 32,8 26,2 57,4

Remiantis CHAID analize sukurtame sprendimy medyje (3 pav.) kredito unijos grupuojamos pagal beveik tokius
pat finansinius rodiklius, kaip ir atlikus pagal CART analiz¢ sukurtame sprendimy medyje. Pirmiausia kredito unijos
dalijamos pagal kintamajj (Pajamos / Kapitalas). Toks pat dalijimas buvo atliktas ir pasitelkus pagal CART analiz¢
gauta medj, tik jis atlickamas kitoje vietoje, t. y. kredito unijos, kuriy pajamy ir kapitalo santykis yra didesnis nei 75
procentai, buvo traktuojamos kaip rizikingesnés.

Atlikus aptarta dalijima toliau kredito unijos dalijamos pirmame ir antrame mazge. Pirmame mazge kredito unijos
dalijamos pagal kintamajj (Paskoly augimas). Jeigu kredito unijy paskolos mazéja daugiau nei 25,8 procento, jos
priskiriamos rizikingesnei grupei. Sioje vietoje kredito unijos skirstomos pagal gana didelj paskoly portfelio
susitraukima, toks didelis paskoly portfelio mazéjimas — signalas, kad kredito unijoms kazkas negerai. Detaliau
panagrinéjus kredito unijas, kurios patyré tokj didelj paskoly portfelio mazéjima, buvo pastebéta, kad absoliucia
reikSme tie portfeliy svyravimai yra gana nedideli (iki 1 min. lity). Galima teigti, kad dalis kredito unijy susiduria su
santykinai didelémis paskolomis, skai¢iuojamomis nuo viso paskoly portfelio, vienam asmeniui ar susijusiy asmeny
grupei. Tokia situacija, kai didelé kredito unijos paskoly portfelio dalis sutelkta vieno skolininko rankose, ypac
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pavojinga. Ne veltui vienas i§ Lietuvos banko taikomy normatyvy yra maksimalios paskolos vienam skolininkui limitas.
Antrame mazge kredito unijos reitinguojamos pagal kintamajj (Grynasis pelnas / Pajinis kapitalas). Jei §is santykis
mazesnis nei —5,6 procento, kredito unijos traktuojamos kaip rizikingesnés, prieSingu atveju — atvirksciai. Toks pat
dalijimas buvo atlickamas ir remiantis CART analize gautame sprendimy medyje, tik jis buvo atliekamas Siek tiek
kitoje vietoje — ties —2,9 procento. Taigi $io dalijimo priezastys yra lygiai tokios pat kaip pries tai aptartu CART

analizés biidu sukurto modelio atveju.

Pirmame mazge prie rizikingesniy priskirtos kredito unijos toliau dalijamos ketvirtame mazge. Siame mazge
kredito unijos dalijamos pagal kintamajj (Kapitalas / Turtas). TurinCios didesnj nei 12,4 procento rodiklj kredito unijos
Siame mazge klasifikuojamos kaip rizikingesnés. Pagal §j kintamajj buvo dalijama ir CART analizés atveju.

NG
Hode O
Categony i n
r—-———=—=--- b B Mazesné rizika 246 15
| M hdaZesna rizika : Widuting rizika 1,0 25
: V!d'-'ﬁ"'jé r.iz.ika | B Didesné rizika 344 21
| B Didesné rizika J, Tatal 1000 B4
escis]
Adj. Povalue=0,000, Chi-square=298 569,
d=2
== 0,7 4645352330 = 0,7454535990
Hode 1 MHode 2
Categony W n Categony W n
B tdaZesnd rizika 45,7 19 B MaZezné rizika 32 1
Widuting rizika 45,7 14 Widuting rizika 355 11
B Didesné rizika 57 2 B Didesné rizika 61,3 19
Total 49,2 20 Total a0.2 21
w27 X458
Adj. P-value=0,019, Chi-square=-12,200, Adj. P-value=0,002, Chi-square=16,426,
df=2 df=2
= -0, 2582737120 = -0,2682737180 <= -0,05627003260 = -0,0862 700260
Haode 3 Hode 4 Haode 5 Hode 6
Categony Woon Categony U n Categony k] n Categony k] n
B haZezné rizika 00 0 B paZezné rizika 51,9 14 B MaZezné rizika 59 1 B tdaZesnd rizika 00 0O
Widuting rizika 33,3 1 Widutiné rizika 42,1 13 Widutiné rizika 59 1 Widuting rizika 71,4 10
B Didezné rizika G672 B Didezné rizika ] B Didezné rizika 28,2 15 B Didezné rizika 286 9
Total 49 3 Total 44,3 27 Total 27817 Total 220 14
| [=]
x3T
Adj. P-walue=0,024, Chi-square=58799,
df=1
<= 0,1242:200690 = 0,129223006490
Maode 7 Mode 2
Categony i n Categany k] n
B hazesné rizika TEE 11 B pazezne rizika 231 3
Yiduting rizika 214 3 Widutiné rizika F6.9 10
B Didesné rizika o0 o B Dideszné rizika o040 a
Total 23,0 14 Total 21,2 13

3 pav. Remiantis CHAID analize sukurtas sprendimy medis
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3 lentelé. Kredito unijy klasifikavimo, naudojant CHAID analizés metu gautg sprendimy medj, rezultatai, procentais

Stebiniai Prognozés
Mazesné rizika Vidutiné rizika Didesné rizika Tikslumas

Mazesnés rizikos 11 3 1 73,3
Mokymo Vidutings rizikos 3 20 2 80,0
duomenys Didesnés rizikos 0 4 17 81,0

I8 viso 23,0 443 32,8 78,7

Mazesnés rizikos 13 5 0 72,2
Testavimo Vidutinés rizikos 10 12 3 48,0
duomenys Didesnés rizikos 2 4 12 66,7

IS viso 41,0 34,4 24,6 60,7

3 lenteléje pateikiami klasifikavimo rezultatai, gauti naudojant sprendimy medj, sudaryta CHAID analizés metu (3
pav.). Remiantis mokymo duomenimis, pasiekti geri rezultatai — teisingai suklasifikuota 88,7 procento stebiniy ir 81
procento tikslumu klasifikuota tiksliné, t. y. didesnés rizikos kredito unijy, grupé. Pagal testavimo duomenis rezultatai
prastesni — teisingai suklasifikuota 60,7 procento stebiniy, bet teisingai identifikuota 66,7 procento tikslinés grupés

kredito unijy.

ISsamiosios CHAID analizés metu sukurtame sprendimy medyje (4 pav.) pirmiausia kredito unijos dalijamos pagal
kintamgjj (Pajamos / Kapitalas). Toks pat dalijimas atlieckamas ir pasitelkus pagal CART ir CHAID analiz¢ gautuose
medziuose. Kredito unijos, kuriy pajamy ir kapitalo santykis didesnis nei 75 procentai, priskiriamos prie rizikingesniy

kredito unijy grupés.

" Mafesne izika

Y4
Node 0
Category S

B MaZesné nizika 246 15
Viduting rizika 41,0 25

Vidutin rizika B Didesné: rizika 34,4 21
% Diderd fidia Total 1000 61
=
X309

P-value=0,000, Chi-square=20,604, df=2

<= 0,7464535990

Node 1
Calegory |
B MaZesé nzika 46,7 14
Viduling rizika 46,7 14

= 0.?&61535990
Node 2
Category % nf

B MaZesné nzika 32 1
Viduting fizika 355 11

W Didesné rizika 6,7 2
Total 49,2 30
=

X33

P-value=0,003, Chi-square=20,159, df=6

<=.0,0852917510

(-0,0852917510, -0,0083141730|

(-0 0093141?3()' 0,0321375990]

1
> o.oazi 375990

Total

® Didesné nzika 613 19

50,8 31

=

X45

P-valug=0,000, Chi-square=16,426, df=2

<=.0,0562700360

> :0,0562700360

Mode 3 Mode 4 Mode § Node: & Node 7 Mode &
Category %on Calegory hon Calegory hon Category %) Category %) Calegory S
B MaZesné nzika 250 1 B MaZesné zika 333 2 H MaZesnénzika 00 0 B Mazesné rizika 733 11 B MaZesné nzika 59 1 B MaZesnénizika 00 0
Vidutiné rizika 250 1 Vidutiné rizika  66.7 4 Vidutiné rizika 1000 5 Viduting rizika 267 4 Vidutine izika 5.9 1 Vidutiné rizika 714 10
® Didesné rizika 500 2 H Didesnérizika 0.0 0 W Didesné rizika 00 0 B Didesné rizika 00 0 B Didesné rizika 88,2 15 B Didesné rizika 26506 4
Tonal 66 4 Tatal 98 6 Toral 52 5 Total 246 15 Total 271917 Total 230 14
= I =
x15 36
P-value=0,000, Chi-squarse=12,303, df=1 P-value=0,003, Chi-squara=11,748, df=2
<= 0.015|2000530 = 0,0152000530 <= 0.0IAPT T840 (0.0381771840, 0,2438829230] = 0,2438829230
Mode § Node 10 Mode 11 Node 12 Mode 13
Calegory %_n Calegory %o Calegory hon Calegory hon Calegory hon
B MaZesné nzika 200 1 8 MaZesné nzika 1000 10 B MaZesnénzika 00 0 B MaZesné izika 0.0 B MaZesnénzika 00 0

Vidutine rizika 1000 5

0

Vidutineé rizika 80,0 4 Viduting iizika 00 0 Vidutiné rizika 1000 4 Vidutiné rizika 200 1
B Didesné nzika 00 0f |®Didesnérizika 00 0| |®Didesnérizim 00 0 H Didesné rizika 60,0 4 ® Didesné rizika 0.0 0
Tatal 52 5 Total 164 10 Tatal 66 4 Toral 82 5 Total 82 §

4 pav. Remiantis iSsamigja CHAID analize sukurtas sprendimy medis

Toliau kredito unijos dalijamos pirmame ir antrame mazge. Pirmame mazge kredito unijos dalijamos pagal
kintamgjj (Pajinio kapitalo augimas). Jei pajinis kapitalas mazéjo 8,5 procento arba daugiau, kredito unijos buvo
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klasifikuojamos kaip didesnés rizikos, jei mazéjo iki 8,5 procento arba didéjo iki 3,2 procento, jos buvo priskiriamos
vidutinés rizikos grupei, o jei didéjo daugiau nei 3,2 procento, buvo traktuojamos kaip maZziausios rizikos. Pajinio
kapitalo augimas rodo, kad nauji ar esami nariai papildo kredito unijos kapitala, vadinasi, jie pasitiki kredito unija ir
naudojasi jos paslaugomis. Nepakankamas pajinio kapitalo didéjimas ar net jo mazéjimas rodo, kad dél tam tikry
priezas¢iy nepakankamai sparciai didéja kredito unijos naujy nariy skaicius ar suteikiamy paskoly kiekis. Taip pat gali
biti susiduriama net su nariy ar paskoly portfelio mazéjimu. Toks pat finansinis rodiklis buvo ir CART sprendimy
medyje.

Antrame mazge kredito unijos reitinguojamos pagal kintamajj (Grynasis pelnas / Pajinis kapitalas). Jei Sis
kintamasis mazesnis arba lygus —5,6 procento, kredito unijos traktuojamos kaip rizikingesnés. Lygiai toks pat dalijimas
buvo atliktas remiantis CHAID analize gautame sprendimy medyje.

Pirmame mazge prie maZiausiai rizikingy priskirtos kredito unijos toliau dalijamos $e§tame mazge. Siame mazge
kredito unijos dalijamos pagal kintamajj (Likvidziy ir finansiniy investicijy pajamos / Vidutinés likvidzios ir finansinés
investicijos). Jei santykis yra didesnis nei 1,5 procento, kredito unijos priskiriamos mazesnés rizikos grupei, prieSingu
atveju — vidutinés rizikos grupei. Sis rodiklis parodo, kaip pelningai kredito unijos geba i¥naudoti likvidzias ir
finansines investicijas. Jei jos geba gauti didesnes pajamas i$ $iy investicijy, vadinasi, jos efektyviau panaudoja turimas
1¢8as. Todel tokias kredito unijas galima traktuoti kaip maziau rizikingas. Kita vertus, gaunamos didesnés pajamos rodo
ir didesn¢ prisiimama rizika.

Antrame mazge prie maZiau rizikingy priskirtos kredito unijos toliau klasifikuojamos ketvirtame mazge. Siame
mazge atlickamas labai jdomus padalijimas pagal kintamajj (Turto augimas). Sioje vietoje didesnés rizikos kredito
unijomis laikomos tos, kuriy turto augimas per metus buvo tarp 3,8 ir 24,4 procento. Jei turto augimas buvo mazesnis
arba didesnis, kredito unijos priskiriamos prie maziau rizikingy. MaZesnis turto augimas rodo, kad kredito unija dirba
stabiliai ir nesusiduria su naujais i$siikiais, kylanciais smarkiai didéjant turtui. Taciau sunku paaiskinti, kodél turéjusios
didesnj turto augima kredito unijos yra priskiriamos rizikingesnei grupei. Detaliau panagrinéjus Sias situacijas
paaiskéjo, kad absoliucia reikSme toks augimas buvo gana nedidelis, todél ir nesukélé papildomy sunkumy kredito
unijoms.

4 lentelé. Kredito unijy klasifikavimo, naudojant iSsamiosios CHAID analizés metu gauta sprendimy medj, rezultatai, procentais

Stebiniai Prognozés
Mazesné rizika Vidutiné rizika Didesné rizika Tikslumas

Mazesnés rizikos 10 3 2 66,7
Mokymo Vidutinés rizikos 0 22 3 88,0
duomenys Didesnés rizikos 0 21 100,0

I§ viso 16,4 41,0 42,6 86,9

Mazesnés rizikos 6 11 1 33,3
Testavimo Vidutinés rizikos 14 5 56,0
duomenys Didesnés rizikos 1 3 14 77,8

I8 viso 21,3 459 32,8 55,7

Pateikti 4 lenteléje klasifikavimo rezultatai gauti atlikus iSsamia CHAID analiz¢ (4 pav.). Remiantis mokymo
duomenimis pasiekti geri rezultatai — teisingai suklasifikuota 86,9 procento stebiniy ir net 100 procenty tikslumu
suklasifikuota tiksliné, didesnés rizikos kredito unijy, grupé. Pagal testavimo duomenis teisingai klasifikuota tik 55,7
procento stebiniy, bet teisingai identifikuota 77,8 procento tikslinés grupés kredito unijy.

Norint patikrinti, ar sprendimy medziai yra vienas i§ geriausiy buidy sprendziant kredito unijy klasifikavimo
uzdavinj, gauti rezultatai buvo patikrinti ir kitais metodais. Geri prognozavimo rezultatai buvo pasiekti naudojant
dirbtinius neuroninius tinklus.

Dirbtiniams neuroniniams tinklams dispersinés analizés budu buvo atrinkti tokie kintamieji: (Specialiyjy atidéjiniy
pokytis per metus / Vidutinis paskoly portfelis), (Paskoly vertés sumazéjimas / Vidutinis paskoly portfelis), (Kitos
veiklos pajamos / Vidutinis turtas), (Grynasis pelnas / Vidutinis turtas), (Rezervinio kapitalo augimas), (Kapitalas /
Turtas), (Pajamos / Kapitalas), (I§laidos / Pajamos), (Grynasis pelnas / Pajinis kapitalas).
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Kuriant dirbtinj neuroninj tinklg buvo naudojami tokie nustatymai: vienas pasléptas neurony sluoksnis su penkiais
neuronais ir hiperboliné tangento aktyvacijos funkcija, i$vesties sluoksnyje buvo naudojama minkstojo maksimumo
(angl. softmax) aktyvacijos funkcija, kuri puikiai tinka sprendziant klasifikacijos uzdavinius. Mokymas buvo atlickamas
naudojant grei¢iausio nusileidimo minimizacijos algoritma.

Normalizuotas reikSmingumas

0% 20% 40% 60% 80% 100%
1 1 1 1

¥457

X431

X374

X358

*217

x3

Reiksmingumas

5 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo jvesties duomeny reik§mingumas

Dirbtinio neuroninio tinklo kiirimo metu buvo paSalinti finansiniai rodikliai, kurie néra labai reik§mingi
klasifikuojant, todél galutinius jvesties duomenis galima matyti iSdéstytus pagal reikSminguma (5 pav.). Finansiniai
rodikliai: (Grynasis pelnas / Pajinis kapitalas), (Kapitalas / Turtas) ir (Pajamos / Kapitalas) jau buvo naudojami
sukurtuose sprendimy medziuose. Cia naujai atsirado rodikliai: (Islaidos / Pajamos), (Kitos veiklos pajamos / Vidutinis
turtas) ir (Paskoly vertés sumazéjimas / Vidutinis paskoly portfelis).

Norint nustatyti kiekvieno i§ jvesties duomeny jtaka klasifikavimo rezultatui, daryta prielaida, kad visi kintamieji
iSlieka tokie patys, kinta tik vienas nagrinéjamas kintamasis.

Did¢jant kintamajam (Grynasis pelnas / Pajinis kapitalas) didéja tikimybé, kad kredito unija bus priskirta
mazesnés rizikos grupei. Tai toks pats kintamasis, kuris buvo naudojamas ir sprendimy medziuose. RySys iSliko toks
pat — maziau pelno uzdirbancios arba patirian¢ios daugiau nuostoliy kredito unijos yra laikomos rizikingesnémis.

Did¢jant kintamajam (Kapitalas / Turtas) mazéja tikimybé, kad kredito unija bus priskirta mazesnés rizikos grupei.
Tai toks pats kintamasis, kuris buvo naudojamas ir sprendimy medziuose. RySys isliko toks pat — esant tokiam pat turtui
didesnj kapitalg turinCios kredito unijos laikomos rizikingesnémis.

Did¢jant kintamajam (Pajamos / Kapitalas) did¢ja tikimybé priklausyti didesnés rizikos grupei. Tai toks pats
kintamasis, kuris buvo naudojamas ir sprendimy medziuose. ISlikes rySys toks pat — esant tam paciam kapitalui didesnes
pajamas gaunancios kredito unijos yra laikomos rizikingesnémis.

Did¢jant kintamajam (ISlaidos / Pajamos) mazéja tikimybe, kad kredito unija bus priskirta mazesnés rizikos
grupei. Sj rodiklj galima vertinti pelningumo poziiiriu: kuo didesnés pajamos ir maZesnés i§laidos, tuo didesnis kredito
unijos pelningumas. Kaip matyti i§ ankstesniy modeliy kredito unijy rizikingumui nustatyti, nemaza jtaka turi ir
pelningumas. Kita vertus, didesnis skirtumas tarp islaidy ir pajamy gali reiksti ir didesnés rizikos prisiémima,
stengiantis padidinti pajamas. Taigi ] §] rodiklj zitirima kaip j efektyvumo matg ir stengiamasi jvertinti pelningumo
pozitiriu.
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Didé¢jant kintamajam (Kitos veiklos pajamos / Vidutinis turtas) didéja tikimybé, kad kredito unija bus priskirta
didesnés rizikos grupei. Kredito unijos veiklos kryptis yra aiski, tad jei papildomai gaunama pajamy i$ kitos veiklos,
vadinasi, kredito unija verciasi kazkokia papildoma veikla, kuri néra jai pagrindiné. Reikia manyti, kad tokia veikla
didina kredito unijos rizikinguma, nes tai neatitinka jos kompetencijos.

Did¢jant kintamajam (Paskoly vertés sumazéjimas / Vidutinis paskoly portfelis) didéja tikimybé priklausyti
mazesnei rizikos grupei. Toks rySys atrodo keistai, nes paskoly portfelio mazéjimas reiskia, kad jame atsirado blogy
paskoly, kurios gali bti negrazintos. Todél didéjant Siam santykiui kredito unijos rizikingumas turéty didéti. Taciau
gali buti ir kitaip. Pirmiausia Sio rodiklio reik§mingumas pats maziausias. Be to, gali biti, kad kredito unijos vengia
daryti atid¢jinius blogoms paskoloms, taip norédamos nuslépti blogas paskolas ir pagerinti veiklos rezultatus, todél
atidéjiniy formavimas yra sveikintinas dalykas ir parodo realig kredito unijos situacija.

5 lentelé. Kredito unijy klasifikavimo, naudojant dirbtinj neuroninj tinkla, rezultatai, procentais

Stebiniai Prognozé
Mazesné rizika Vidutiné rizika Didesné rizika Tikslumas

Mazesnés rizikos 11 4 0 73,3
Mokymo Vidutings rizikos 5 17 3 68,0
duomenys Didesnés rizikos 4 3 14 66,7
I8 viso 32,8 39,3 27,9 68,9
) Mazesnés rizikos 12 6 0 66,7
Testavimo Vidutings rizikos 12 9 4 36,0
duomenys Didesnés rizikos 2 1 15 83,3
I8 viso 42,6 26,2 31,1 59,0

5 lentel¢je pateikiami klasifikavimo rezultatai, gauti naudojant trumpai apraSyta dirbtinj neuroninj tinkla.
Remiantis mokymo duomenimis teisingai suklasifikuota 68,9 procento stebiniy ir 66,7 procento tikslumu suklasifikuota
tiksliné, didesnés rizikos kredito unijy, grupé. Pagal testavimo duomenis teisingai suklasifikuota 59 procentai visy
stebiniy ir teisingai identifikuota net 83,3 procento tikslinés grupés kredito unijy. Kitaip nei sprendimo medziy atvejais,
kai remiantis mokymo duomenimis buvo pasiekiami kur kas geresni rezultatai nei remiantis testavimo duomenimis,
naudojant dirbtinj neuroninj tinkla buvo pasiekti labai panasiis rezultatai.

Remiantis atliktu tyrimu galima pazymeti, kad skirtingais metodais kurtuose modeliuose atsizvelgiama ] tuos
pacius finansinius rodiklius: (Grynasis pelnas / Pajinis kapitalas), (Kapitalas / Turtas), (Pajamos / Kapitalas). Jie ir daro
didziausig jtaka nustatant kredito unijos rizikinguma. AiSku, kiekviename modelyje naudojami ir papildomi finansiniai
rodikliai, bet jie néra tokie reikSmingi. Atlikus tyrima galima apibendrinti, kad rizikingiausios kredito unijos gauna
daugiau nei 75 procentus pajamy, palyginti su kapitalu, ir patiria daugiau nei 5 procentus nuostolio, palyginti su pajiniu
kapitalu, o maziausia rizikg turinCios kredito unijos gauna maziau nei 75 procentus pajamy, palyginti su kapitalu, ir jy
kapitalo ir turto santykis yra maZesnis nei 13 procenty. Taigi vertinant kredito unijy rizikingumg labiausiai reikia
atsizvelgti | grynaji pelna (nuostolj) ir kapitalg. Taip pat galima padaryti iSvada, kad skirtingy finansiniy rodikliy
sistema ir ] tyrimg jtraukti duomenys, apimantys ilgesnj laiko tarpg, neturéjo didelés jtakos nei pasirenkant
reikSmingiausius finansinius rodiklius, nei lyginant klasifikavimo metodus.

5. I§vados

Tyrimo metu nustatyta, kad vertinant kredito unijos rizikinguma reikSmingiausi yra grynojo pelno ir pajinio
kapitalo, kapitalo ir turto, pajamy ir kapitalo, taip pat pajinio kapitalo ir turto, grynojo pelno ir vidutinio turto, paskoly ir
kapitalo santykius nusakantys finansiniai rodikliai. Taigi identifikuojant kredito unijos rizikinguma svarbiausi yra turto,
kapitalo ir grynojo pelno duomenys. Be to, nustatyta, kad kredito unijos rizikinguma nusako ir uz indélius mokamy
paliikany ir vidutiniy rinkos paliikany santykis.

Sprendimy medziy formavimo metodais (CART, CHAID, i$samiuoju CHAID) ir dirbtiniy neuroniniy tinkly
metodu klasifikuojant kredito unijas reikSmingiausi tie patys finansiniai rodikliai. Nustatyta, kad rizikingiausios kredito
unijos dirba nuostolingai ir patiria daugiau nei 2,5 procento nuostolio nuo turto, o maziausios rizikos grupei
priklausancios kredito unijos dirba pelningai, jy paskoly ir kapitalo santykis mazesnis nei 6,6, o juy pajinis kapitalas —
mazesnis nei 9 procentai nuo viso turto.
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Tolimesniuose tyrimuose vieSai pradéjus skelbti kredito unijy finansines ataskaitas btity galima jtraukti ir Lietuvos
centrinei kredito unijai nepriklausancias kredito unijas. Taip pat bity galima atlikti tokius pat tyrimus naudojant kitus
metodus ir palyginti su Siame straipsnyje gautais rezultatais. Dar vienas i§ galimy varianty — patobulinti kredito unijy
rizikingumo nustatymo biidus ar naudoti tam tikrus jy derinius.
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APPLICATION OF MULTIDIMENSIONAL ANALYSIS TO THE ACTIVITY OF CREDIT UNIONS
Vytautas Kédaitis, Evaldas Zilinskas

Abstract. The main purpose of this paper is to develop models that would name risky credit unions, in other words, credit
unions, which are most likely at risk of bankruptcy.

The work consists of two main parts: the analysis of literature and the research, and its results and conclusions.

When the survey of the literature was carried out, the authors made financial indicator sets which were used for classification of
the credit unions into the risk groups. Bankruptcy cases in Lithuania were insufficient so the authors suggested two ways to measure
credit unions’ riskiness. Based on good classification results of the surveyed researchers the authors have chosen decision trees and
artificial neural network methods to solve a classification problem. Decision trees were formed using CART, CHAID and exhaustive
CHAID analysis. With these methods applied, some research was carried out using distinct financial indicator sets and different
credit union classification in risk groups. The performed research revealed that the most significant financial indicators classifying
risky credit unions were net profit and share capital ratio, capital and asset ratio, income and capital ratio, also share capital and asset
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ratio, net profit and average asset ratio, loans and capital ratio. The best classification accuracy was achieved by using artificial
neural networks. With different classification of credit union riskiness, the most important financial indicator was interest paid on
deposits and average market interest rate ratio. The best classification accuracy was achieved by decision tree made by CART
analysis.

The authors believe that the results of the study could provide credit union members (or potential members) with useful
guidelines regarding credit unions which they should avoid and which not. Moreover, this information could be useful for
supervisors.

Keywords: credit unions, classification trees, artificial neural networks, riskiness, estimation.



