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STATISTINIU KREDITO RIZIKOS VERTINIMO MODELIU
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Anotacija

Banky vidaus kredito reitingy modeliais yra vertinama klienty kredito rizika. Norint nustatyti Siy
modeliy efektyvuma turi bati skaiiuojami tam tikri kiekybiniai rodikliai. Straipsnyje pateikti kredito rizikos
vertinimo modeliy efektyvuma apibudinantys rodikliai ir ju skai¢iavimas: teisingo ir klaidingo klasifikavimo
rodikliai, I ir II r@iSies klaidos, modeliy jautrumas ir specifiskumas, F-ivertis, ROC kreivé. Siekiant nustatyti
dazniausiai naudojamy kredito rizikos vertinimo metody efektyvuma buvo analizuojamos mokslinés
publikacijos, kuriose apraSyti ivairiy autoriy sudaryti kredito rizikos vertinimo modeliai. Atlikus analizg
nustatyta, kad tiksliausiai banko klienty kredito rizika jvertinama logistinés regresijos ir neurony tinkly
metodais. Maziau patikimi metodai yra sprendimy medziai ir diskriminantiné analizé. Taip pat buvo sudaryti
3 kredito rizikos vertinimo modeliai (dirbtiniy neurony tinklai), kuriais analizuoti Lietuvoje veikiandiy
imoniy duomenys. SuskaiCiavus Siy modeliy efektuvumo rodiklius nustatyta, kad didziausias imoniy
klasifikavimo tikslumas pasiekiamas analizuojant 3 mety duomenis. Rodikliai leido jvertinti imoniy klaidingo
klasifikavimo rizika bei kitas klasifikavimo charakteristikas. Remiantis Siais rodikliais galima objektyviai
priimti sprendima dél banky vidaus kredito reitingy modeliy tinkamumo naudoti vertinant klienty kredito
rizika.

RaktaZodZiai: banko klienty klasifikavimas, kredito rizika, modeliy efektyvumo rodikliai.

Ivadas

Kreditai klientams dazniausiai sudaro didele banky turto dali ir yra viena rizikingiausiy turto rusiu.
Kredity teikimas bankams yra ne tik pajamy S$altinis, taciau taip pat gali buti ir pagrindiné nuostoliy
priezastis. Pagrindiné rizika, su kuria susiduria bankai skolindami pinigus, yra kredito rizika. Tai rizika, kad
banko skolininkas dél tam tikry priezas¢iy negalés ivykdyti savo prisiimty finansiniy isipareigojimy bankui.
Bankai, norédami sumazinti galimus nuostolius dél kredity suteikimo nepatikimiems klientams, turi sugebéti
tinkamai jvertinti kiekvieno kliento kredito rizika. Vienas i§ kredito rizikos vertinimo biidy yra banky vidaus
kredito reitingy modeliy naudojimas. Sudarant banky vidaus kredito reitingu modelius labai svarbu jvertinti
modeliy efektyvuma (Fernandes, 2005 ir kt.) apibuidinancius rodiklius. Modelio efektyvumas suprantamas
kaip jo veiksmingumas, naudingumas. Tokiy rodikliy skai¢iavimas ir analizé moksliniuose darbuose dar
vadinama klasifikavimo tikslumo (Golbraikh, 2005), modeliy tinkamumo (Nagundkar, Priestley, 2006)
nustatymu, klasifikavimo kokybés ivertinimu (Cortes, Mohri, 2004), klasifikatoriaus vertinimu (Orallo,
2004), klasifikatoriaus charakteristiky analize (Fawcett, 2006). Sie rodikliai leidZia tarpusavyje palyginti ir
iSrinkti geriausia modelj, kuriuo banko klienty patikimumas gali biiti nustatytas tiksliausiai.

Tyrimo objektas — statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvuma apibiidinantys rodikliai.

Tyrimo tikslas — nustatyti statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvuma apibuidinancius
rodiklius ir atlikti kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvumo analizg.

Tyrimo uZdaviniai:

1. Nustatyti statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvuma apibiidinancius rodiklius.

2. Atlikti jvairiy autoriy sudaryty kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvumo analizg.

3. Sudaryti kredito rizikos vertinimo modelius ir jvertinti ju efektyvuma.

Tyrimo metodai:

1. Mokslinés literatiros ir moksliniy publikacijy, kuriose aprasyti kredito rizikos ivertinimo

modeliai, analizé.

2. Kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvumo analizé.

Kredito rizikos vertinimo statistiniais modeliais esmé

Tam, kad buty galima numatyti imoniy nemokuma ateityje, mokslininkai ir finansiniy instituciju
strategai rodo dideli susidoméjima tyrinéjant imoniy nemokumo indikatorius bei kuriant ir vystant galimo
nemokumo iSankstinio perspéjimo sistemas. Banko vidaus kredito rizikos ivertinimo modeliais analizuojami
dél kredito besikreipianciy imoniy duomenys, o §ios analizés rezultatai padeda priimti sprendima dél kredito
suteikimo. Dazniausiai kiekybiniy kredito rizikos vertinimo modeliy paskirtis yra banko kliento finansiniy
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isipareigojimy nevykdymo tikimybés nustatymas (Hamerle, Liebig, Rosch, 2003). Tam reikia turéti mokymo
imtj, ty. informacija apie klientus ir juy patikimuma praeityje. Cia kredito praSanti jmoné turi biiti
apibiidinama tam tikru ja charakterizuojanciy kintamyju rinkiniu X;, Xz, ..., X,. Klientus apibiidinantys
pozymiai turi leisti atskirti skirtingas klienty grupes, t.y. ivertinti ju kredito rizika. Mokymo imti turi sudaryti
patikimy ir nepatikimuy klienty duomenys.

Ankstyvosios imoniy nemokumo prognozavimo studijos rodo, kad tyrinétojai visy pirma kiiré ir vysté
modelius, taikydami du statistinius duomeny analizés metodus — diskriminanting analiz¢ ir logisting
regresija. Altman ir kt. (1968 ir 1977), Deakin (1972), Blum (1974) imoniu bankroto tikimybés nustatymui
pritaiké diskriminanting analizg, Ohlson (1980), Gentry (1985) — logisting regresija. Véliau kredito rizikos
vertinimui imta taikyti klasifikavimo medzius ir kitus metodus. Dabartiniu laiku kredito rizikos vertinimui
placiai taikomi dirbtiniy neurony tinklai (DNT). DNT teorija yra grindziama biologiniy neurony tinkly
veikimo principais ir leidzia atlikti sudétingy netiesiniy dinaminiy sistemuy analiz¢. DidZiojoje dalyje
moksliniy straipsniy, kuriuose DNT lyginami su statistiniais duomeny analizés modeliais prognozuojant
imoniy nemokuma teigiama, kad DNT yra pranasesni uz statistinius modelius (Sookhnaphibarn (2007), Lai,
Yn, Wang, Zhon (2006), Yim, Mitchel (2005) ir kt.). Ta¢iau kartais gaunami prieSingi tyrimy rezultatai, kur
DNT modeliais pasiekiamas mazesnis tikslumas nei analizuojant tuos pacius duomenis Kkitais statistiniais
modeliais. Pvz., Bastos (2008), Yun, Jianyingn, Lin (2007) didesnis tikslumas pasiektas sprendimy medziais.
Altmanas ir kt. (1994) iskelé idéja, kad DNT galéty biiti pagerinti integruojant i juos statistinius duomeny
analizés metodus, taip optimizuojant DNT pateikiamus rezultatus. Hsieh, Liu, Hsieh (2007), Lai, Yn, Wang,
Zhon (2006), Yim, Mitchel (2005), Yegorova (2001) sudarytuose hibridiniuose DNT (HDNT) dirbtiniy
neurony tinklai derinami su kitais statistiniais duomeny analizés metodais. Ju tyrimy rezultatai parodé, kad
HDNT modeliai yra labai veiksmingi prognozuojant imoniuy bankrota. Yim J., Mitchell H. (2005) teigé, jog
DNT turi dideli potenciala kaip irankis imoniy nemokumo prognozavimui, o ju tinkamas integravimas su
kitais statistiniais duomeny analizés metodais gali dar labiau pagerinti imoniy klasifikavimo rezultatus.

Modeliy efektyvumo jvertinimo rodikliai

Didelé¢ kredito rizikos reik§mé finansy sektoriuje salygoja poreiki siekti kuo didesnio kredito rizikos
vertinimo tikslumo, kuris imanomas tik naudojant sudétingus kiekybinius vertinimo metodus (Vasiliauskaite,
Cvilikas, 2008). Modeliy kokybés ivertinimas galimas tik turint mokymo imtj, t.y. duomenis apie banko
klientus ir jy finansiniy jsipareigojimy vykdyma praeityje. Cia lyginami modelio analizés rezultatai su
tikrosiomis (faktinémis) klienty patikimumo reikSmémis.

Vertinant modeliy efektyvuma sudaroma banko klienty klasifikavimo matrica (1 lentelé). Matricoje
informacija apie banko klienty patikimuma uzkoduota taip: ,,0“ — imoné savo finansinius jsipareigojimus
ivykdé (klientas patikimas); ,,1“ — imoné susidiré su finansiniy isipareigojimuy vykdymo problemomis
(klientas nepatikimas).

Tikrinamos statistinés hipotezés:

1. Hy: klientas nepatikimas (1).

2. Hi: klientas patikimas (0).

1 lentelé. Banko klienty klasifikavimo matrica (Fawcett, 2006)

Modelio rezultatai I Tikrosios reikSmés 0
1 TP FP (II raiSies klaida)
0 FN (I rusies klaida) TN

Dazniausiai banko klienty kredito rizikos ivertinimo modeliy efektyvumui jvertinti skai¢iuojamas
teisingo klasifikavimo rodiklis (angl. correct classification rate (CCR) arba hit rate). Sis rodiklis parodo
teisingai klasifikuoty imoniy dali:

ccr=TP TN )
N

N — analizuojamy imoniuy skaicius.

Klaidingo klasifikavimo rodiklis (angl. misclassification rate) parodo neteisingai klasifikuoty imoniy
dali:
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MCR = w @)

Statistiniame teste klaida, kai teisinga nuliné hipotezé atmetama, laikoma I rasies klaida (angl. False
negative rate) (Weisstein, 2008). Ji parodo, kokia dalis nepatikimy klienty modeliu priskiriama patikimy
klienty grupei:

FN

a=—— 3)
FN+TP

Statistiniame teste klaida, kai klaidinga nuliné hipotezé priimama, laikoma II raiSies klaida (angl. False
positive rate) (Weisstein, 2008). Ji parodo, kokia dalis patikimy klientu priskiriama nepatikimy klienty
grupei:

pe @)
FP+TN

I ir II rasies klaidos (o ir P) ivertina klaidingo klasifikavimo rizika. Galimi du klaidingo imoniy
klasifikavimo atvejai:

1. Jei patikimas klientas priskiriamas nepatikimy klienty grupei ir jam nesuteikiamas kreditas,

bankas netenka paliikany, kurios biity uzdirbtos teisingo klasifikavimo atveju.

2. Jei nepatikimas klientas priskiriamas patikimy klienty grupei, tai bankui iSkyla didelé tikimybé

prarasti ne tik paliikanas, bet ir paskolinta suma.

Taigi didesni nuostoliai galimi antruoju atveju (Mileris, 2008). Altman taip pat teigia, jog didesni
banky nuostoliai patiriami I riiSies klaidos atveju, todél dazniausiai stengiamasi sumazinti Sios klaidos
tikimybg (Altman, 2002).

Modelio jautrumas (angl. sensitivity) yra isipareigojimy nejvykdziusiy imoniy dalis, teisingai
klasifikuota modeliu. I§ apibrézimo matyti, kad jautrumas yra modelio statistinis klasifikavimo pajégumas
(t.y. 1-a). Jis parodo, kokia dalis nepatikimu klienty buvo teisingai identifikuota modeliu:

Se=l-a= L (5)
TP +FN

Modelio specifiskumas (angl. specificity) yra isipareigojimus ivykdziusiy (patikimy) imoniy dalis,
teisingai klasifikuota modeliu. Jis parodo, kokia dalis patikimy klienty buvo teisingai identifikuota modeliu
(Fawcett, 2005):

TN
P=1-4 TN +FP ©

Didelio jautrumo modeliai dazniausiai linkg nustatyti analizuojama ypatybg (finansiniy isipareigojimy
nevykdyma). Didelio specifiSkumo modeliai daugiau pateikia analizuojamos ypatybés neturinciy objekty.
Kai analizuojamas imoniy finansiniy isipareigojimu nevykdymas, tai:

= Jautris modeliai labiau vengia neteisingai klasifikuoti nepatikimas jmones.

= Didelio specifiSkumo modeliai pateikia labiau uZztikrinta rezultata imoniy finansiniy isipareigojimy

nevykdymo atzvilgiu. Siuo atveju nepatikimy jmoniy grupei priskiriamos tik tos jmonés, kurios
turi didziausia rizika nejvykdyti finansiniy isipareigojimy.

[sipareigojimy nevykdymo prognozés tikslumas (angl. positive predictive value) parodo, kokia dalis
modeliu nustatyty nepatikimy klienty i8 tikryjy yra nepatikimi:

PPV = _TP (7)
TP +FP

Patikimy klienty klasifikavimo tikslumas (angl. negative predictive value): parodo, kokia dalis

modeliu nustatyty patikimy klienty i$ tikryjy yra patikimi:

NPV = _ N (8)
TN +FN
F-ivertis (angl. F-measure):
= 2-PPV -TPR ©)
PPV +TPR

TPR $iuo atveju yra paztymétas modelio jautrumas (Se). F-ivertis sujungia jautruma ir jsipareigojimy
nevykdymo prognozés tiksluma i viena modelio efektyvumo mata. Matematiskai F-ivertis yra $iy rodikliy
harmoninis vidurkis (Hillenmeyer, 2005; Orallo, 2004).
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Banko klienty kredito rizikos jvertinimo modeliy tikslumui jvertinti taikoma ir grafiné analizé. ROC
kreivé (angl. receiver operator characteristics) — tai kreivé, kuri dazniausiai naudojama rezultaty tikslumo
ivertinimui sprendziant klasifikavimo i dvi grupes uzdavinius, kai turima mokymo imtis (2 pav.). Idealaus
kredito rizikos vertinimo modelio atveju ROC kreivé turéty pasiekti grafiko virSutinjji kairjji kampa, kur
teisingai nustatomos visos finansiniy isipareigojimy vykdymo problemy turin€ios imonés (100 proc.), t.y.
modelio jautrumas baty maksimalus. Siuo atveju jsipareigojimy nevykdandiy imoniy neteisingo
klasifikavimo dalis lygi 0. Todél kuo arCiau kreivé virSutiniojo kairiojo kampo, tuo didesnis modelio
tikslumas. Ir prieSingai, kuo maziau iSlenkta kreivé ir kuo ji yra ariau istrizainés, tuo modelis maziau
efektyvus. Grafiko istrizainé vaizduoja beverti modeli, t.y. visiska klasiy neatskiriamuma. Nubraizius ROC
grafikus galima vizualiai ivertinti ir palyginti keliy modeliy efektyvuma. Kuo ROC kreivé yra arciau kairiojo
virsutiniojo kampo, tuo geresnis modelis. Taciau jeigu keliy modeliy ROC kreivés persikerta ir yra labai arti
viena kitos, vizualiai jvertinti modeliy efektyvuma sudétinga. Tokiu atveju lyginamas plotas po ROC
kreivémis (AUC — angl. area under curve). Teoriskai jis yra intervale nuo 0 iki 1, taciau kadangi modelis
laikomas prasmingu tik tada, kai jo kreivé yra auks¢iau y = X istrizainés, paprastai modelio efektyvumas
vertinamas intervale nuo 0,5 (bevertis modelis) iki 1 (idealus modelis). Sios reikimés gali bati gautos
ivertinus plota figiiros, kuri apacioje ir desinéje ribojasi su grafiko krastinémis, o virSuje ir kairéje puséje — su
ROC kreive (Falcon, 2007).

Modeliy efektyvumo analizé

Siekiant nustatyti dazniausiai naudojamu kredito rizikos vertinimo metody efektyvuma buvo
analizuojama 30 moksliniy publikaciju, kuriose aprasyti 77 ivairiy autoriy sudaryti kredito rizikos vertinimo
modeliai: Bastos (2008), Ciampi, Gordini (2008), Baxter, Gawlwer, Ang (2007), Hsieh, Liu, Hsieh (2007),
Yun, Jianying, Lin (2007), Kim (2007), Altman, Sabato (2006), Lai, Yu, Wang, Zhou (2006), Nagundkar,
Priestley (2006), Haselmann, Wachtel (2006), Keskinkilic, Sari (2006), Satchidananda, Simha (2006),
Falavigna (2006), Huang, Chen, Wang (2006), Yim, Mitchell (2005) ir kt. Analizuotuose modeliuose
dazniausiai kredito rizikos jvertinimui buvo pritaikyti dirbtiniy neurony tinklai (NT) - 63,3 proc., logistiné
regresija (LR) - 53,3 proc., diskriminantiné analizé (DA) - 36,7 proc. ir sprendimy medziai (SM) - 23,3 proc.
Ivairts kiti duomeny analizés metodai paminéti 33,3 proc. publikacijy.

Buvo vertinamas bendras modeliy tikslumas, t.y. kokia dalis analizuoty klienty (proc.) buvo teisingai
klasifikuota modeliais (CCR rodiklis). 1 pav. pavaizduoty objekty viduriné linija Zymi vidurki, sta¢iakampiy
virSuting ir apatiné krastinés — tai reik§miy vidurkis + standartinis nuokrypis (Vid.+/-SN), objekty virsiinés —
tai didZiausios ir maziausios reik§més (Max ir Min).

100
[
90
80
X

70 I

60 — Vidurkis
[ ] Vid.+/-SN
[ Min-Max

50

DA IR SM NT

1 pav. CCR rodiklio statistinés charakteristikos

I§ atliktos analizés rezultaty matyti, kad tiksliausiai banko klienty kredito rizika jvertinama logistinés
regresijos ir neurony tinkly metodais. Vidutinis $iy metoduy tikslumas yra beveik vienodas — 86,78 ir 86,77
proc. Maziau patikimi metodai yra sprendimy medziai ir diskriminantiné analiz¢, kuriy vidutinis tikslumas
atitinkamai yra 82,7 ir 77,38 proc. Labai svarbus rodiklis yra modeliy tikslumo standartinis nuokrypis,
atspindintis analizuoty reikSmiy variacija, t.y. vidutini nuokrypi nuo vidurkio. Nors logistinés regresijos ir
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neurony tinkly tikslumo vidurkiai yra beveik vienodi (skirtumas tik 0,01 proc.), taciau neurony tinkly
tikslumo variacija yra mazesné. Tai rodo, kad neurony tinkly vidurkis yra patikimesné vidutinio modeliy
tikslumo charakteristika. TaCiau vertinant kiekviena modelj atskirai, didziausias tikslumas buvo pasiektas
naudojant logisting regresija (99,2 proc.). I§ analizuoty modeliy neurony tinklais pasiektas maksimalus
tikslumas — 98,35 proc. Taigi atlikta modeliu lyginamoji analizé parodé¢, jog logistinés regresijos ir dirbtiniy
neurony tinkly modeliai pateikia geriausius banko klienty kredito rizikos jvertinimo rezultatus.

Dirbtiniy neurony tinkly modeliy efektyvumo analizé

Analizuojant 100 Lietuvos imoniy duomenis (50 i§ juy bankrutavusiy) buvo sudaryti 3 dirbtiniy
neurony tinklai (neurony tinkly tipas - daugiasluoksnis perceptronas). Modeliais analizuota 20 santykiniy
finansiniy rodikliy. Esminis §iy modeliy skirtumas — analizuojamy rodikliy laikotarpis nuo 1 iki 3 mety (2
lentelé).

2 lentelé. Dirbtiniy neurony tinkly modeliy charakteristikos

Modelis Analizuojamy duomeny Analizei reik§mingy Neurony skaicius
laikotarpis, metais kintamyjy skaicius vidiniame sluoksnyje
1 1 15 13
2 2 37 16
3 3 50 23

Siu modeliy efektyvumo rodikliai pateikti 3 lenteléje.

3 lentelé. Dirbtiniy neuronu tinkly modeliy efektyvumo rodikliai

Rodiklis 1 modelis 2 modelis 3 modelis
CCR 0,8587 0,9222 0,9551
MCR 0,1413 0,0778 0,0449

a 0,2143 0,1220 0,0976
B 0,0800 0,0408 0,0000
Se 0,7857 0,8780 0,9024
Sp 0,9200 0,9592 1,0000
F 0,8476 0,9168 0,9487
PPV 0,8919 0,9474 1,0000
NPV 0,8364 0,9038 0,9231
AUC 0,8876 0,9567 0,9906

Lenteléje matyti, kad didéjant analizuojamy mety skaiciui, teisingo klasifikavimo rodiklio (CCR)
reik§mé did¢ja. Didziausias imoniy klasifikavimo tikslumas pasiektas analizuojant 3 mety duomenis (95,5
proc.). Tai taip pat atspindi F-jver¢io reikSmés. Didinant analizuojamu duomeny kiekj I ir II rasies klaidos,
parodancios, kokia dalis klienty modeliu klasifikuojama klaidingai, mazéja. Lenteléje matyti, kad 3-uoju
modeliu teisingai klasifikuotos visos patikimos imongés (Sp = 1) ir 90,2 proc. nepatikimy. 2 pav. pavaizduota
3-i0jo modelio ROC kreive, plotas po kuria (AUC) lygus 0,9906.

Jautrumas

1,0

0,8

0,6

0,4

0,2

0,0

]

0,0 0,2

0,4

0,6

0,8 1,0

AUC

> ——5(0,990575)
1-Specifiskumas

2 pav. 3-iojo modelio ROC kreivé
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Suskaiciuoti kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvumo rodikliai leido jvertinti imoniy klaidingo

klasifikavimo rizika bei kitas klasifikavimo charakteristikas. Remiantis $iais rodikliais galima objektyviai
priimti sprendima dél banky vidaus kredito reitingy modeliy tinkamumo naudoti vertinant klienty kredito
rizika.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

ISvados

Sudarant banky vidaus kredito reitingy modelius reikalingi ju efektyvuma apibtuidinantys rodikliai. Jie
leidzia ivertinti modeliy tikslumo parametrus, tarpusavyje palyginti kelis modelius bei padeda priimti
sprendima dél modeliy tinkamumo naudoti banky veikloje.

Pagrindinis modeliy efektyvuma apibiidinantis rodiklis yra teisingo klasifikavimo rodiklis, kuris parodo,
teisingai klasifikuoty banko klienty dali. Vertinant modelio efektyvuma jis pateikiamas dazniausiai. Kiti
rodikliai apibiidina jvairius modeliy tikslumo parametrus.

Atlikus moksliniy publikacijy analize nustatyta, kad i§ daZniausiai naudojamy statistiniy duomeny
analizés metody tiksliausiai banko klienty kredito rizika jvertinama pasitelkus logisting regresija ir
dirbtiniy neurony tinklus.

Sudarius dirbtiniy neurony tinkly modelius nustatyta, jog modeliu efektyvumo rodikliai geréja didinant
analizuojamy laikotarpiy skai¢iy. Didziausias imoniy klasifikavimo tikslumas pasiektas analizuojant 3
mety duomenis.
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ANALYSIS OF STATISTICAL CREDIT RISK ESTIMATION MODELS EFFICIENCY
Ricardas Mileris
Summary

Banks always seek to reduce potential loss due to crediting not reliable clients. So they must be able to to estimate credit risk
of each client properly. One of possible instruments for credit risk measure is use of internal credit rating models in banks. Bank must
determine significant attributes and select methods for credit risk estimation so that possibility of false decisions would be
minimized. In most cases more than one model can be constructed and there is a problem which model to use in bank’s activity. In
practice the best model must be used so for the comparison of different models certain rates of models efficiency must be calculated.
The purpose of paper is to define the indicators of statistical credit risk estimation models efficiency and to analyze the efficiency of
created credit risk estimation models. In this paper rates of credit risk estimation models were described: correct classification and
misclassification rates, false negative and false positive rates, model sensivity and specificity, F-measure, ROC analysis. Analysis of
scientific publications about credit risk estimation models has shown that the most efficient of the most commonly used methods are
logistic regression and artificial neural networks. Also three artificial neural networks models (multilayer perceptrons) were
constructed. The most efficient model analyses data about clients of 3 years. Models efficiency rates allowed to estimate risk of client
misclassification and other characteristics. Also they help make a decision which model to use in practice.

Keywords: classification of banks clients, credit risk, model efficiency rates.
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