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СПИСОК ОБОЗНАЧЕНИЙ КО ВСЕЙ ВЫПУСКНОЙ РАБОТЕ

КС – кредитный скоринг
РВ – распределение вероятностей
ПР – плотность распределения
ЭМ – эконометрическая модель
РН – регрессионные наблюдения
ВП – вектор параметров
РЕФЕРАТ 

«Использование информационных технологий при статистической классификации многомерных зависимых РН для решения задачи кредитного скоринга»

ВВЕДЕНИЕ
Одним из необходимых условий устойчивого функционирования коммерческих банков и банковской системы в целом является эффективное управление различными рисками. Основным видом риска, с которым сталкиваются в своей деятельности банки, является кредитный риск или риск дефолта (default risk). Проблема управления кредитным риском является актуальной и для банковского сектора нашей страны, причем ее актуальность растет вследствие укрепления рыночных отношений в белорусском банковском секторе и усиления рыночной конкуренции. При Национальном банке начало функционировать кредитное бюро. Деятельность этого нового института кредитного рынка позволит, в частности, вести кредитные истории заемщиков, т.е. собирать сведения о качестве исполнения кредитных обязательств заемщиками в рамках всей банковской системы. Накопление такой информации наряду с информацией о состоянии заемщиков являются необходимым условием формирования репрезентативной базы статистических данных, пригодной не только для анализа, но и для прогнозирования состояния заемщиков коммерческих банков, а также кредитного рынка в целом на основе ЭМ [1].

На практике управление кредитным риском предполагает решение задач анализа и классификации заемщиков по степени кредитоспособности, платежеспособности и финансовой устойчивости. Основной акцент при этом делается на оценке готовности и способности заемщика выполнить кредитные обязательства в полном объеме. Важным инструментом анализа и принятия решений является КС. 

Под КС понимается автоматическая классификация потенциальных заемщиков коммерческого банка на основе доступной информации по степени кредитоспособности с целью принятия решения о возможности и условиях предоставления кредитов.

Основным компонентом систем КС являются реализованные в них алгоритмы статистической классификации многомерных наблюдений на заданное число классов (групп) заемщиков, различающихся степенью кредитоспособности (кредитным рейтингом). Выбор метода классификации зависит от таких основных факторов как: 1) статус заемщика (юридическое или физическое лицо); 2) вид кредита (например, потребительские и ипотечные кредиты, кредиты на приобретение автомобиля для физических лиц и т.д.); 3) объем и качество информации о заемщиках. Это обусловлено существенным различием вероятностных свойств данных, которые формируются на основе информации, предоставляемой заемщиками в различных случаях: для юридических лиц – это значения показателей (балансовых коэффициентов), рассчитанных на основе балансовых отчетов, для физических лиц – это анкетные данные. Очевидно, статистические модели данных в том и другом случае могут существенно различаться.

Важным с точки зрения задачи прогнозирования состояния заемщиков (субъектов предпринимательской деятельности) является накопление базы статистических данных (кредитных историй и балансовых показателей состояния) по заемщикам банковской системы на протяжении всего срока их присутствия на кредитном рынке. Статистические данные в виде временных рядов, отражающих динамику изменения балансовых показателей, вместе с информацией о качестве исполнения кредитных обязательств (своевременность погашения, отсутствие пролонгаций и реструктуризации долга и т.п.), могут использоваться для построения ЭМ, предназначенных не только для оценки текущего состояния заемщика на момент выдачи кредита, но и для прогнозирования его состояния на заданную глубину прогноза. 

Обычно используемые в системах КС алгоритмы позволяют классифицировать заемщиков по степени кредитоспособности, разбивая их на группы (классы) заемщиков с различным кредитным рейтингом, на основании информации, касающейся лишь самих заемщиков. При этом не учитываются качество обслуживания ранее полученных кредитов, макроэкономические условия, имеющие место в момент предоставления кредита, а также – возможность изменения этих условий к моменту истечения срока кредита вследствие внешних шоковых воздействий. Очевидно, качество обслуживания кредита конкретным заемщиком может существенно зависеть от изменений макроэкономической ситуации. Более того, возможна миграция заемщиков из одной группы надежности в другую. Это обусловлено тем, что такие внешние шоки, как скачкообразные изменения цен на энергоносители, существенные изменения процентных ставок и валютного курса, смена условий налогообложения могут оказывать непосредственное влияние на финансовое состояние предприятий. Последствия таких шоковых воздействий для различных типов предприятий-заемщиков могут быть разными, в силу различия их возможностей адаптироваться к внешним воздействиям. Эти возможности могут зависеть от отраслевой принадлежности, уровня технологий, качества менеджмента и т.д. 

Для оценки влияния внешних факторов на различные типы заемщиков, а также – на кредитный рынок в целом (например, в смысле увеличения или уменьшения числа проблемных заемщиков, роста кредиторской задолженности в банковской системе и т.д.), необходимо использовать ЭМ зависимостей показателей состояния определенных типов заемщиков (кредитных рейтингов) от индивидуальных показателей заемщиков (балансовых и показателей качества обслуживания долга) и макроэкономических показателей. Разработка подобных ЭМ может вестись в интересах органов, осуществляющих надзор за кредитным рынком страны.

Актуальность алгоритмов анализа моделей статистических зависимостей в последнее время связана с разработкой автоматизированных систем ранжирования объектов в пространстве зависимых признаков, которые имеют место в экономических приложениях. 

Целью работы являются разработка алгоритмов КС, основанных на методах дискриминантного и кластерного анализа многомерных РН, экспериментальное исследование алгоритмов моделирования и классификации многомерных РН, разработка интерфейса системы дистанционного КС.

РАЗДЕЛ 1. ОБЗОР СТАТИСТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ КС.
1.1. Системы КС.
КС – это автоматическая классификация потенциальных заемщиков коммерческого банка на основе доступной информации по степени кредитоспособности с целью принятия решения о возможности и условиях предоставления кредитов. КС позволяет на основе определенных характеристик существующих клиентов и потенциальных поставщиков, путем подсчета баллов, определить риски, связанные с кредитованием. Кроме того, КС может быть применен для планирования эффективной маркетинговой компании и привлечения новых клиентов.

Скоринговая система традиционно состоит из модуля подготовки исходных данных, аналитического модуля и модуля отчетности. Данные системы скоринга, могут быть трех типов. Первый тип – знания персонала кредитных отделов банков о конкретных типах кредитных продуктов (потребительских, авто и ипотечного кредитования) и своих клиентах. Второй тип данных – статистика по уже выданным кредитам, учитывающая «хороших» и «плохих» заемщиков. И, если банк не обладает ни одним из типов указанных данных – ни экспертными знаниями, ни статистикой выданных кредитов, модель, лежащая в основе системы скоринга, преимущественно строится на основе региональных и отраслевых данных. Все фронт-офисные решения для автоматизации процесса потребительского кредитования в большинстве случаев представляют собой Web-приложения, что обеспечивает хорошую масштабируемость системы и простоту подключения к процессу выдачи кредитов новых отделений банка и представительств в торговых точках.

Наиболее известными западными скоринговыми системами сегодня являются SAS Credit Scoring, EGAR Scoring, Transact SM (Experian-Scorex), K4Loans (KXEN), Clementine (SPSS). Среди разработчиков из СНГ – BNS, Basegroup Labs. Наиболее серъезными и дорогими являются решения SAS (около 200 тыс. дол.), достойными также считаются разработки KXEN (около 30 тыс. дол.) [2].
1.2. Кластерный анализ для гауссовской модели наблюдений
Пусть потенциальный заемщик банка 
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 характеризуется набором индивидуальных балансовых показателей, из которых образован N-мерный вектор признаков 
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, различающихся степенью надежности, на основе анализа вектора признаков 
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Истинный номер класса 
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, к которому принадлежит заемщик 
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, является дискретной случайной величиной с РВ:
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где 
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 – априорные вероятности классов.

В общем случае предполагается, что случайный вектор признаков 
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 описывается некоторой условной ПР 
[image: image13.wmf]()

i

p

x

.

Задача КС заключается в отнесении заемщика коммерческого банка 
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 к одному из классов 
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 по известному значению его показателей 
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Методы построения и конкретный вид решающего правила классификации зависят от дополнительных модельных предположений относительно вероятностной модели наблюдений, которые в свою очередь, обусловлены особенностями реально наблюдаемых показателей. 

Пусть 
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 – выборка значений контролируемых признаков из классов 
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Предположим, что каждый вектор 
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 имеет нормальный закон распределения, т.е. условные ПР данного вектора 
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 для различных классов являются плотностями 
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-мерного нормального закона распределения и различаются для разных классов математическими ожиданиями (средними значениями) контролируемых признаков:



[image: image29.wmf](

)

(

)

(

)

1/2

/2

1

1

()(|,)2exp, ,

2

T

N

iNititi

pniS

-

-

-

ìü

=S=pS--S-Î

íý

îþ

xxxx

mmm


(1.2)

где для вектора признаков 
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– вектор условного математического ожидания, 
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– одинаковая для всех классов невырожденная ковариационная матрица размерности
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Будем предполагать, что неизвестны компоненты ни 
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 принадлежности наблюдения 
[image: image40.wmf]i

x

 к j-ому классу. В данном случае они будут иметь вид:
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где 
[image: image42.wmf]1

jj

-

a=Sm

, 
[image: image43.wmf]'1

1

ln

2

jjjj

-

b=mSm+p

. 

Обозначим ВП j-ого класса через 
[image: image44.wmf](,)

jj

qmS

. Учитывая описанную ниже схему ЕМ-алгоритма, следует определить процедуру, которая максимизировала бы



[image: image45.wmf]1

1

()'()

()

2

1/2

/2

1

1

1

ln(,...,;)lnln[e]

(2)

ijij

n

xx

k

N

Tjjij

i

LxxLg

-

--mS-m

=

q==

pS

å


(1.4)

по 
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при условии, что 
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Для простоты их формулировки будем опускать индекс k, подчеркивающий связь с шагом процедуры. Напомним, что 
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Утверждение 1. Пусть 
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Утверждение 2. . Пусть 
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Далее легко получить, что
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Если существуют пределы 
[image: image71.wmf]$
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 то точка 
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 является точкой максимума функции правдоподобия.

Легко видеть, что в качестве начальных данных можно задать не точку 
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[image: image75.wmf](0)

ij

g

 и т.д.
Вывод: В данном разделе рассмотрен алгоритм классификации многомерных регрессионных наблюдений на базе гаусовской модели. Также построены оценки параметров используемой модели, которые будут в дальнейшем использоваться непосредственно для классификации.
РАЗДЕЛ 2. АЛГОРИТМЫ КЛАСТЕРНОГО АНАЛИЗА НА ОСНОВЕ ЭМ.
2.1. Модель наблюдений и постановка задачи
Пусть потенциальный заемщик банка 
[image: image76.wmf]w

 характеризуется набором индивидуальных балансовых показателей, из которых образован вектор признаков
[image: image77.wmf]1

(,...,)()

TN

N

xxxxR

w

==Î

. Будем предполагать, что при оценке состояния заемщика на момент окончания срока кредитного договора наряду с вектором контролируемых признаков 
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, описывающих влияние на состояние заемщиков со стороны общих внешних экономических факторов [9].

Для простоты будем рассматривать случай 
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– класс надежных заемщиков; 
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 статистическая зависимость описывается ЭМ многомерной линейной регрессии:
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где для класса заемщиков
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Истинный номер класса , к которому принадлежит заемщик , является дискретной случайной величиной с РВ:
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где 
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 – априорные вероятности классов.

Целью КС является отнесение потенциального заемщика  банка 
[image: image97.wmf]w

, характеризующиеся составным вектором (x,z) к одному из классов
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, различающихся степенью надежности.
2.2. Алгоритм КС на основе дискриминантного анализа смесей многомерных РН 
Истинные значения параметров 
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 модели (2.1) не известны. Имеется неклассифицированная обучающая выборка значений признаков 
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В рамках рассматриваемой модели наблюдений выборку РН 
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где 
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 – составной ВП, образованный из независимых элементов 
[image: image109.wmf]{,,}

B

aaa

pS

; 



[image: image110.wmf]1

1/2

/2

11

(|,)exp{()()}

2

(2)

T

N

N

xBzxBzxBz

aaaaa

a

j

p

-

S=--S-

S

.
(2.4)

 – ПР  N-мерного нормального закона с математическим ожиданием 
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Имеют место следующие задачи дискриминантного анализа смеси (2.3) по неклассифицированной обучающей выборке 
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1) статистическое оценивание ВП 
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(вычисление оценок максимального правдоподобия 
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2) классификации, обучающей выборки 
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3) классификация вновь поступающих наблюдений 
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При решении указанных задач следует учитывать следующие особенности модели наблюдений:

1) наблюдения 
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, являются неоднородными по среднему значению, зависящему от 
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2) в случае, когда факторы являются управляемыми, существует возможность минимизации вероятности ошибки классификации за счет оптимального задания значений факторов 
[image: image125.wmf]t
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Для решения задач 1, 2 предлагается алгоритм расщепления смеси распределений РН (2.3) из класса EM-алгоритмов, позволяющий одновременно вычислять оценки максимального правдоподобия параметров 
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 и осуществлять классификацию обучающей выборки 
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. Приводятся также результаты экспериментального исследования вероятности ошибки подстановочного байесовского решающего правила классификации РН, использующего найденные оценки максимального правдоподобия 
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Получим представления для оценок максимального правдоподобия параметров смеси распределений РН (2.3), зависящие от апостериорных вероятностей 
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Очевидно, для апостериорных вероятностей выполняются условия:
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Для вычисления апостериорных вероятностей (2.5) по заданным значениям параметров смеси 
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В данной работе используется итерационный алгоритм последовательного уточнения оценок ВП 
[image: image139.wmf]m
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 смеси (2.3), образованного из
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. Данный алгоритм относится к классу ЕМ-алгоритмов, широко применяемых в задачах статистического оценивания параметров в условиях априорной неопределенности. Каждая итерация предлагаемого ЕМ-алгоритма включает два последовательно выполняемых этапа:

– этап Е (Estimation): оценивание при заданных начальных значениях параметров модели ( векторов апостериорных вероятностей классов 
[image: image143.wmf](
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– этап М (Maximization): нахождение оценок параметров  смеси 
[image: image145.wmf]θ

 из условия максимума логарифмической функции правдоподобия на основании полученных ранее апостериорных вероятностей классов 
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Если задаются начальные значения  вектора классификации выборки 
[image: image147.wmf],
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 то меняется последовательность выполнения этапов. Работа алгоритма продолжается до достижения заданного условия остановки. 

Описание алгоритма. Для обозначения номера итерации будем использовать верхний индекс k в скобках при соответствующих параметрах и переменных. Опишем действия, которые выполняются на начальном шаге и итерациях алгоритма.

Шаг 0. Задаются начальные значения ВП 
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Шаг 1. По формуле
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с использованием оценок 
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Шаг 2. Оценки параметров 
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Шаг 3. Проверяется условие остановки алгоритма. Если компоненты составного ВП удовлетворяют условию близости значений параметров на соседних итерациях: 
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, и работа алгоритма прекращается. В противном случае полагается k:= k+1 и осуществляется переход к шагу 1 на новой итерации.

Пусть 
[image: image167.wmf]¶

ˆ

{},{},{},{(,)}

ttt

Bpxz

aaaa

pS

)

 – найденные в результате работы описанного выше алгоритма МП-оценки соответствующих параметров по неклассифицированной выборки РН 
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Вывод: В данном разделе построены алгоритмы классификации многомерных регрессионных наблюдений для расширенной гаусовской модели, доказана их сходимость и построены оценки параметров для данной модели.

РАЗДЕЛ 3. РЕЗУЛЬТАТЫ
3.1. Описание тестовых примеров
Смоделируем данные, описываемые ЭМ многомерной линейной регрессии (2.1), используя описанный выше алгоритм и следующие значения параметров: N = 2, M = 3, 
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Адекватность полученных данных проверяется с помощью пакета EViews 5.0.

Были получены оценки матриц коэффициентов регрессии: 
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Значения квадрата множественного коэффициента корреляции для компонент вектора x равны соответственно 0.333054 и 0.478373. Однако этот коэффициент определен только для моделей со свободным членом и, следовательно, для нашей модели не имеет содержательной интерпретации.

Проверим нормальность остатков рассматриваемой модели (остатки – отклонения наблюдаемых значений эндогенной переменной 
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). В таблице 3.1 представлены результаты анализа остатков:

Таблица 3.1 – Результаты анализа остатков модели

	Component
	Skewness
	Chi-sq
	df
	Prob.

	1
	 0.159226
	 0.845097
	1
	 0.3579

	2
	-0.053141
	 0.094132
	1
	 0.7590

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Joint
	
	 0.939229
	2
	 0.6252

	
	
	
	
	

	Component
	Kurtosis
	Chi-sq
	df
	Prob.

	1
	 3.163165
	 0.221858
	1
	 0.6376

	2
	 3.132020
	 0.145244
	1
	 0.7031

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Joint
	
	 0.367102
	2
	 0.8323

	
	
	
	
	

	Component
	Jarque-Bera
	df
	Prob.
	

	1
	 1.066955
	2
	 0.5866
	

	2
	 0.239376
	2
	 0.8872
	

	
	
	
	
	


По результатам таблицы видно, что значение ассиметрии (Skewness) близко к 0, а значение эксцесса (Kurtosis) – к 3. Все это, а также то, что статистика Жака-Бера имеет 
[image: image179.wmf]2
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-распределение с двумя степенями свободы и ее вероятность больше 0.05 позволяет сделать вывод о том, что остатки построенной модели имеют нормальное распределение.

На рисунке 3.1 показаны коррелограммы остатков рассматриваемой модели. Коррелограмма (автокоррелограмма) показывает численно и графически автокорреляционную функцию, иными словами коэффициенты автокорреляции (и их стандартные ошибки) для последовательности наблюдений из определенного диапазона.
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Рисунок 3.1 – Коррелограммы остатков

На рисунке 3.2 показаны графики остатков. Как видно, они колеблются около нулевого значения, что подтверждает теорию о нулевом математическом ожидании.

[image: image181.png]X1 Residuals

X2 Residuls





Рисунок 3.2 – Графики остатков

В данном случае все, за небольшим исключением, значения автокорреляций лежат в пределах границ. Это позволяет принять нуль-гипотезу о том, что якобы нет никакой автокорреляции. 

Этот тест - приблизительный и предполагает, что временной ряд является Гауссовским.
3.2. Интерфейс дистанционной системы КС
Юридическому лицу, желающему проверить свою кредитоспособность дистанционно предлагается для заполнения форма, показанная на рисунке 3.3. Интерфейс реализован на платформе ASP.NET.
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Рисунок 3.3 – Страница для ввода данных

Кликнув на соответствующую ссылку, потенциальный заемщик может ознакомиться с описанием переменных. Вид соответствующей страницы показан на рисунке 3.4.
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Рисунок 3.4 – Страница для ввода данных

После заполнения необходимой информации, система выдает уведомление, показанное на рисунке 3.5, об отнесении юридического лица к тому или иному классу по степени надежности, а также вероятность дефолта.
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Рисунок 3.5 – Страница с результатом
3.3. Анализ результатов
Таким образом, вышеприведенные примеры свидетельствуют о том, что построенная ЭМ многомерной линейной регрессии и реализованныe алгоритмы моделирования и классификации данных являются адекватными и могут быть применены в задачах КС. При этом алгоритмы дискриминантного и кластерного анализа работают даже при достаточно близком расположении классов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В данной работе, в предположении расширенной гауссовской модели многомерных наблюдений и модели многомерной линейной регрессии, для классификации потенциальных заемщиков рассмотрены, исследованы и программно реализованы методы дискриминантного анализа и кластерного анализа.

Получены следующие основные результаты:

1. разработан и исследован алгоритм дискриминантного анализа классификации наблюдений, описываемых ЭМ многомерной линейной регрессии для произвольного числа классов;
2. разработан и исследован алгоритм кластерного анализа классификации наблюдений, описываемых ЭМ моделью многомерной линейной регрессии для произвольного числа классов;
3. исследован и применен на практике алгоритм моделирования данных для указанной модели;
4. разработано Windows-приложение, реализующее алгоритмы дискриминантного и кластерного анализа классификации многомерных наблюдений;
5. разработан Web-интерфейс для возможности дистанционной классификации потенциальных заемщиков банков алгоритмами дискриминантного и кластерного анализов;
6. проведены экспериментальные исследования описанных алгоритмов на модельных данных;
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ИНТЕРНЕТ-РЕСУРСЫ В ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ

http://www.scirus.com
Универсальная научная поисковая система Scirus. Осуществляет полнотекстовый поиск по статьям журналов большинства крупных иностранных издательств (порядка 17 млн. статей), статьям в крупных архивах статей и препринтов, научным ресурсам Internet (более 250 млн. проиндексированных страниц). Многократно признавалась лучшей специализированной поисковой системой.

http://www.vak.org.by
Сайт Высшей аттестационной комиссии Республики Беларусь. Тут размещены материалы, касающиеся подготовки научных кадров, присуждения ученых степеней и званий, краткие паспорта специальностей и программы-минимумы кандидатских экзаменов по специальности; в разделе «Каталог файлов» представлены доступные для скачивания файлы нормативных документов с приложениями и шаблоны регистрационных документов. Организован поиск по сайту и в сети Интернет.

http://scholar.google.com
Поисковая система по научной литературе Google Scholar. Включает статьи крупных научных издательств, архивы препринтов, публикации на сайтах университетов, научных обществ и других научных организаций. Ищет статьи в том числе и русском языке. Что не маловажно, рассчитывает индекс цитирования публикаций и позволяет находить статьи, содержащие ссылки на те, что уже найдены.

http://www.scienceresearch.com/search
Научная поисковая система Science Research Portal, осуществляющая полнотекстовый поиск в журналах многих крупных научных издательств, таких как Elsevier, Highwire, IEEE, Nature, Taylor & Francis и др. Ищет статьи и документы в открытых научных базах данных: Directory of Open Access Journals, Library of Congress, Online Catalog, Science.gov и Scientific News.
http://ieee.org/index.html 
Сайт Института инженеров по электротехнике и радиоэлектронике (The Institute of Electrical and Electronics Engineers, IEEE). В настоящее время в IEEE самое большое всемирное техническое общество учёных и исследователей, профессионально связанных с электротехникой, радиоэлектроникой, компьютерами. Главная цель IEEE – информационная и материальная поддержка специалистов для организации и развития научной деятельности в электротехнике, электронике, компьютерной технике и информатике, приложение их результатов для пользы общества, а также профессиональный рост членов IEEE. Институт IEEE публикует почти треть всей мировой технической литературы, ежегодно издаёт почти 140 журналов и 400 сборников трудов конференций. Главное достоинство материалов IEEE – высокое качество.

http://arxiv.org/
 Сайт  содержит открытый доступ к большому количеству статей в области физики, математики, компьютерных наук, квантовой биологии, финансам и статистике.
www.comsol.com/products/tutorials/
Сайт программного продукта COMSOL Multiphysicis. Содержит большое количество информационных и обучающих материалов по работе с программным продуктом.
http://ru.wikipedia.org/
 Многоязычный проект по созданию полноценной и точной энциклопедии со свободно распространяемым содержимым. Содержит большое число статей по различным тематикам.
http://www.mathworks.com
Cайт разработчика программного обеспечения в области численных вычислений и компьютерного моделирования. Программный пакет MatLab предоставляет пользователю большое количество (несколько сотен) функций для анализа данных, покрывающие практически все области математики.
ДЕЙСТВУЮЩИЙ ЛИЧНЫЙ САЙТ В WWW
http://yahoo-d.narod2.ru/ 

ГРАФ НАУЧНЫХ ИНТЕРЕСОВ

магистранта Барановского Д. А. факультета прикладной математики и информатики
Специальность: прикладная математика и информатика
	Смежные специальности

· 01.01.01 – вещественный, комплексный и функциональный анализ
1. Теория функций одной и многих вещественных переменных.
2. Теория приближений и численный анализ.
· 01.01.07 – вычислительная математика
1. Численные методы и алгоритмы решения прикладных задач, возникающих при математическом моделировании естественнонаучных, научно-технических, социальных и других проблем.

	Основная специальность

01.01.05 – теория вероятностей и математическая статистика
1. Вероятностные пространства и случайные элементы.

2. Предельные теоремы.

3. Случайные процессы и поля.

4. Стохастический анализ и стохастические дифференциальные уравнения.

5. Случайные процессы специального вида, включая процессы массового обслуживания.

6. Статистические выводы и анализ данных.

7. Последовательный анализ.

8. Непараметрическая и робастная статистика.

9. Статистика случайных процессов, полей и временных рядов.

10. Вероятностно-статистическое моделирование.


	сопутствующие

· 05.13.18 – математическое моделирование, численные методы и комплексы программ, физ.-мат., техн.
1. Математические методы моделирования систем, процессов и явлений (физических, химических, технических, экономических и др.).
05.13.10 – управление в социальных и экономических системах 

1. Модели описания и оценок эффективности решения задач управления и принятия решений в социальных и экономических системах.



ПРЕЗЕНТАЦИЯ МАГИСТЕРСКОЙ ДИССЕРТАЦИИ

Презентацию, выполненную в Power Point, можно посмотреть по следующей ссылке:  http://yahoo-d.narod2.ru/prezentacija.ppt.
Изображения слайдов даны в приложении.
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