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SANTRAUKA

Sio darbo tikslas jvertinti fiziniy asmeny paskoly grazinimo galimybes tarpusavio
skolinimosi platformy atveju. Norint pasiekti §j tikslg pirmiausia yra apzvelgiamos
tarpusavio skolinimosi platformy tendencijos, apzvelgiami esami tyrimai siekiant jvertinti
galimybes grazinti paskolas, atlickama tinkamy Siai problemai skaitmeninio mokymosi
metody apzvalga. Tiriamojoje dalyje atlickama duomeny aprasomoji analizé naudojantis
,Bondora®“ ir ,,Lending Club* tarpusavio skolinimo platformy duomenis, Siems duomeny
rinkiniams pritaikomi skaitmeninio mokymo metodai siekiant nustatyti ar vartotojas grazins

paskola.

Duomeny rinkiniams buvo pritaikyti Sie skaitmeninio mokymosi metodai —
logistiné regresija, vidurkinis perceptronas, atraminiai vektoriai, gilieji atraminiai vektoriai,
sustiprinty sprendimy medis, sprendimy miskas, sprendimy dZiunglés, Bajeso taskas.
Tyrimo metu buvo nustatyta, kad tiksliausig prognozg¢ ar klientas grazins paskolg gauname

naudodamiesi sustiprinty sprendimy medZio metod3.
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SUMMARY

The aim of this thesis is to evaluate natural persons’ loan repayment capability in
case of peer to peer lending platforms. In order to reach this goal, general tendencies of
peer to peer lending platforms were overviewed, the analysis of existing literature on
capabilities to repay loans was carried on, and machine learning models that can be used in
solving this problem were overviewed. In the research part of the thesis, explanatory
analysis of peer to peer lending platforms ,,Bondora“ and ,,.Lending Club*“ datasets was
carried on. There were machine learning algorithms applied to evaluate if a person can

repay the loan or not.

The following machine learning methods were applied for the datasets — logistic
regression, averaged perceptron, support vector machine, deep supports vector machine,
boosted decision tree, decision forest, decision jungle, Bayes Point machine, neural nets.
According to the research that was carried on, the most accurate prediction for both datasets

was reached using boosted decision tree model.



1. 1ZANGA
Tarpusavio skolinimosi platformy kairimasis, sudétingas paskoly gavimo procesas,
didelés paliikanos bankuose paskatino vartotojus paskolas imti naudojantis tarpusavio
skolinimosi platformomis. Investuotojai ieSkodami palankiy investavimo salygy atrado
nerizikingg biidg gauti dideles paliikanas investuojant j paskolas. Taciau geras paskola
imanciy fiziniy asmeny Kreditingumo balas ne visuomet lemia tai, kad paskola bus grazinta.
Tarpusavio skolinimosi sistemy kuréjai vis dazniau pastebi, kad paskolas imantiems

klientams nustatytas kredito balas ne visuomet atitinka tikimybg¢ grazinti paskola.

Tobuléjant skaitmeninio mokymosi algoritmams ir populiaréjant jzvalgy ir
prognozavimo analitikai, tarpusavio skolinimosi platformy karéjai ir | paskolas
investuojantys investuotojai gali sumazinti paskoly suteikimo asmenims, kurie negrazina
paskoly kiekj. Tai galima pasiekti pritaikius klasifikavimo metodus bandant prognozuoti
paskolos baigt] (ar paskola bus grazinta ar ne). Duomenys, kuriuos kaupia tarpusavio
skolinimo platformos per paskolos iSdavimo procesg, yra beribis jzvalgy Saltinis. Sukiirus
strategija, kurioje biity atsizvelgiama ] kredito balg, palikany normg ir naudojantis
prognozuojamais paskolos rezultatais, bity galima iSvengti daugybés nuostolingy
investicijy.

Geb¢jimas prognozuoti paskolos grazinimo statusa buty naudingas tiek
investuotojams, nenorintiems prarasti savo investuoty pinigy, tiek verslininkams,
kuriantiems tarpusavio skolinimo paskoly platformas. Platformos, kuriose didzigja dalj

sudaro klientai , kurie negrazina pinigy, praranda investuotojus ir pelna.
1.1.Darbo problema

Kaip jvertinti fiziniy asmeny paskoly grazinimo galimybes tarpusavio skolinimosi

platformy atveju.
1.2.Darbo tikslas

Ivertinti fiziniy asmeny paskoly grazinimo galimybes tarpusavio skolinimosi

platformy ,,Bondora‘ ir ,,Lending Club* atveju.
1.3.Darbo uzdaviniai

. Naudojantis literatiros Saltiniais atlikti esamy tarpusavio skolinimosi

platformy analize.



o Atlikti esamy moksliniy tyrimy analize¢ nustatant daZniausiai taikomus
metodus kredito rizikai modeliuoti bei globaliai sprendziamas problemas, susijusias su
paskolomis.

. Atlikti naudojamy skaitmeninio mokymo algoritmy tinkamy paskoly
grazinimo galimybéms vertinti apzvalga.

o Atlikti apraSomaja duomeny analize¢ analizuojamy tarpusavio skolinimosi
platformy atveju.

o Jvertinti fiziniy asmeny paskoly grgzinimo galimybes, pasitelkiant

skaitmeninio mokymo algoritmus.



2. LITERATUROS APZVALGA

2.1.Tarpusavio skolinimas ir jo istorija

Tarpusavio skolinimo platformos dar Kkitaip vadinamos P2P skolinimo
platformomis (angl. Peer to Peer Lending platforms) — tai skaitmeninés platformos,
naudojamos skolinti pinigams, kuomet 1éSos yra skolinamos tiesiogiai tiems asmenims,
kurie siekia gauti paskolg. Skolinimo procesas yra kontroliuojamas tarpininko,
skaitmeninés platformos administratoriaus, Kkuriam atitenka administracinis paskolos

mokestis.

Ryanas Lichtenwaldas,* Lend Academy* zurnalistas savo straipsnyje ,,The History
of Peer to Peer Lending* teigia jog tarpusavio skolinimas tapo populiarus jau 1700 metais,
kuomet Jonathanas Swiftas pradéjo skolinti nedideles pinigy sumas turintiems poreikj. 18 ir
19 amziuje tarpusavio skolinimas tapo vienu populiariausiy pinigy skolinimo metodu
Europoje, taciau jo populiarumas sumazéjo 20 amziuje, padidéjus banky jtakai.
Skaitmeninés tarpusavio skolinimo platformos pradéjo populiaréti tik nuo 2005 mety,
kuomet Didziojoje Britanijoje buvo sukurta pirmoji skaitmeniné tarpusavio skolinimosi
platforma ,,Zopa“. Tac¢iau didZiausias tarpusavio skolinimosi platformy populiarumas buvo
pasiektas tik 2008 metais, kuomet bankrutavus ,,Lehman Brothers* jmonei vartotojai
prarado pasitikéjimg finansinémis institucijomis ir pradéjo ieSkoti alternatyviy,
patikimesniy budy investuoti pinigus. Netrukus tarpusavio skolinimo platformos

iSpopuliaréjo Europoje, Amerikoje, bei kituose Zemynuose 1].

Johnas Carsonas savo straipsnyje ,,Peer to Peer Lending Sites — 24 of the World’s
Best* atliko skirtingy tarpusavio skolinimo sistemy analize ir jvertino jas Zemyny mastu. Jo
teigimu, globaliu mastu geriausiai jvertinta tarpusavio skolinimo sistema pasaulyje yra
,Bitbond“, kurioje naudojama bitkoiny mokéjimo sistema. ,,Bitbond“ yra didZiausias
palukanas sitlanti platforma uZ nulinius mokesCius. Jungtinése Amerikos valstijose
pirmauja ,,Lending Club* skolinimo platforma, kurioje patyre investuotojai geba gauti 13,3
% graza. Tuo tarpu Europoje pagal populiaruma pirmauja ,,Bondora“ skolinimo platforma,
kurioje investuotojui Clausui Lehmannui pavyko gauti 26 % graza. Jungtinéje Karalystéje

pirma vieta uzima pionieré ,,Zopa“, kurioje pasickiama 9 % graza 2].

Vartotojai yra linke imti paskolas tarpusavio skolinimo sistemose. Tamara Wilhite
savo straipsnyje ,,Why People Use Peer to Peer Lending“ iSskiria toliau apraSomas
priezastis tarpusavio skolinimo platformy naudojimui. Daugeliui tai yra vienintelé galimybé

gauti paskola, turint zemg kredito balg ar vos tik pradéjus gyventi finansinj gyvenimg.
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Taipogi tarpusavio skolinimosi sistemose sitilomos kur kas mazesnés paliikany normos, nei
esamos kredito kortelése, dél to jaunajai kartai, norin¢iai gauti pinigy greitai ir lengvai, tai
yra vienas patogiausiy ir pigiai atsieinanciy btidy gauti paskolg. Tarpusavio skolinimasis
Siuo metu yra vienintel¢ reali galimybé gauti paskolg asmenims, patyrusiems bankrotg ir
ieSkantiems greity, smulkaus kiekio paskoly. Skaitmenizavus tarpusavio skolinimg dabar
vieno mygtuko paspaudimu galima grazinti paskolas visiems asmenims vienu kartu, vietoj

grazinimo pinigus kiekvienam asmeniui atskirai [3].

Tarpusavio skolinimas yra naudingas tiek investuotojams (skolintojams), tiek
pinigus besiskolinantiems asmenims. Loic Le Pichoux ,Klear” skolinimo platformos
bendrasavininko ir vadovo pateiktoje diagramoje (1 pav.) matomas tarpusavio skolinimo
platformy pranaSumas lyginant su finansinémis institucijomis. Nors kredito rizika tiek
investuotojams, tiek bankui islieka panasi, taciau graza, kuri yra gaunama investuojant j
paskolas, bankui yra net kelis kartus mazesné uz grazg, kuri gaunama investuojant j
paskolas tarpusavio skolinimo platformose. Kadangi skolinimo platformos administratorius

pasiima kur kas maZesnj pelng, gauta nuo paskolos nei bankas, besiskolinantis asmuo gali

<

skolintis pinigus su kur kas mazesnémis paliikanomis [4].

BANK P2P LENDING

CREDIT CREDIT
RISK RISK
1 pav. Tarpusavio skolinimosi principas [4]

Tarpusavio skolinimo platformos taip pat yra pranaSios tuo, kad investuojamag
pinigy sumg galima diversifikuoti skolinant nedideles pinigy sumas j daug paskoly.
Diversifikuodami savo portfelj skolintojai yra uztikrinti, jog rizika prarasti pinigus yra kur
kas mazesné, nei skolinti didel¢ pinigy sumg vienam asmeniui. Taipogi skolinant
tarpusavio skolinimo sistemose i§ karto galima pasirinkti portfeliy rizikos matg (labai
rizikingg, vidutinés rizikos, nerizikinga), pagal kur] norima investuoti. Gabesniems
investuotojams suteikiama galimybé pasinaudoti aplikacijy programavimo sgsaja (angl.
API), esancia platformose, kuriose galima nustatyti norimus skolinimo kriterijus, investuoti

10



automatiSkai neprisijungiant prie sistemos, investuoti naudojantis i§ anksto suprogramuota

skolinimo strategija 4].
2.2.Tarpusavio skolinimosi platforma ,,Bondora“

Tiriamojo darbo analizei buvo pasirinkti populiariausios Europoje tarpusavio
skolinimo platformos ,,Bondora“ duomenys. Si tarpusavio skolinimo platforma yra viena
sparciausiai auganciy pasaulyje. Imoné buvo jkurta 2009 metais Estijoje, Salyje su aukstu
i$silavinimo lygiu, kur 99% banko operacijy atlickama internetu. Tuometinis jmoneés
pavaidinimas buvo ,,isePankur®. Si jmoné leidZia skolintis pinigus gyventojams, kilusiems
i§ Estijos, Ispanijos, Slovakijos, Suomijos. Iki $iol jmoné jau buvo suteikusi 30 min. Eur.
vertés paskoly ir iSmokéjusi 4 min. Eur. palikany investuotojams. Pagal
»InvestmentHaking* straipsnj ,,Bondora High Yield Peer To Peer Lending Reviewed*,

vidutinis ,,Bondora‘“ investuotojas, naudodamasis sistema, gauna 20 % graza [5,6,7].

Pagrindinj pajamy $altinj ,,Bondora® skolinimo platforma generuoja operuodama
neefektyvioje kredito birzoje. DidZioji dalis banky Estijoje apmokestina paskolas 20—29 %
palikanomis, tuo tarpu ,,Bondora® skolinimosi platforma sitlydama savo klientams

zemesnes paliikanas ir aukstas grazas, pritraukia tiek investuotojus, tiek skolininkus [5,6,7].

Taciau aukstos paliikanos rodo, kad didzioji dalis investicijy yra rizikingos. Kuo
Zzemesnis asmens kredito balas, tuo aukStesnés palikanos sitilomos. Investuotojai

investuodami j paskolas su didZiausiomis paliikanomis, neretai praranda pinigus [6,7].
2.3.Tarpusavio skolinimosi platforma ,,Lending Club*

,Lending Club* yra didziausia tarpusavio skolinimo platforma, kurioje teikiamos
tiek asmenineés tiek verslo paskolos. ,,Lending Club* savo veikla prad¢jo 2007 metais San
Franciske, Kalifornijoje. Iki 2017 kovo 31 dienos jmon¢ yra iSdavusi vir§ 26,6 milijardy

doleriy paskoly. Imoné teikia paskolas tik Amerikoje gyvenantiems asmenims|[8].

DidZioji dalis paskoly, kurios buvo paimtos ,,Lending Club* vartotojy buvo tam,
kad kompensuoti savo buvusias skolas ar kredito korteles. Tai rodo, kad ,,Lending Club*
sitilo kur kas maZesnes paliikanas, nei kitos finansinés institucijos. Vidutiné graza, kurig
investuotojas gauna i$ paskoly yra 5-7% priklausomai nuo portfelio rizikingumo. Galutiné
graza, kurig gauna vartotojas yra kur kas mazesné nei paltikanos, dé¢l investavimo mokescio

[8,9].

Paltikanos gaunamos naudojantis ,Lending Club* tarpusavio skolinimosi

platforma yra gerokai mazesnés lyginant su ,,Bondora®“, taiau ,,Bondora“ tarpusavio

11



skolinimosi platformos Klientai yra gerokai rizikingesni, kur kas didesné dalis klienty

nevykdo jsipareigojimy[9].
2.4.Galimybiy grazinti paskolg vertinimas

Kredito rizikg galima apibrézti kaip tikimybe, kad nebus jvykdyti jsipareigojimai
pagal i§ anksto nustatytas salygas. Pagrindinis kredito rizikos suvaldymo tikslas yra

maksimizuoti koreguotg rizikos santykj islaikant rizikg priimtinuose parametruose [10].

Pries atsirandant skaitmeninio mokymo algoritmams tikimyb¢, kad paskola nebus

grazinta biidavo vertinama naudojantis Siais metodais:

1. Sujungimo metodu (angl. pooling approach) — apskai¢iuojamas istoriné
tikimybé neivykdyti jsipareigojimy. Tikimybé¢ suskirstoma j skirtingas grupes ir kiekvienai
grupei priskiriamos tam tikros charakteristikos, kurios priklauso tai tikimybiy grupei.
Atlikti skai¢iavus skirtus §iam metodui jprasta taikyti dvi technikas — kochortas ir trukme
paremtus metodus [11].

2. Statistiniu metodu — daZniausiai naudojami statistiniai metodai apskai¢iuoti
isipareigojimy nevykdymo tikimybe yra regresija, kur rezultatas apribojamas O ir 1 arba
logistiné regresija [11].

3. Struktiirinis metodas — daZniausiai naudojama korporacijoms, kur teigiama,
kad ymoné nejvykdys savo isipareigojimy, jei turimy aktyvy kiekis yra mazesnis nei jmonés
paskola. Taip yra dél to, kad tokiu biidy turimy turty dydis tampa neigiamas (aktyvy verté =
turto verté +jsipareigojimy verté). Siam metodui atlikti daZniausiai naudojami Mertono
arba KMV modeliai [11].

Skaitmeninio mokymo algoritmai siekiant nustatyti ar vartotojas grazins paskolg
jvairiuose tyrimuose taikomi jau vir§ 10 mety. Bart Baesansas dar 2003 metais savo daktaro
gynimo dizertacijoje ,,Developing Intelligent Systems for Credit Scoring Using Machine
Learning Techniques® pateikeé pavyzdZzius, kaip biity galima pritaikyti klasifikavima
vertinant galimybe¢ grazinti paskola. Tyrimo metu buvo panaudota logistiné regresija,
diskriminantiné analizé, tiesinis programavimas, Bajeso tinklai, patiklus Bajesas,

sprendimy medis, neuroniniai tinklai, maziausiy kvadraty atraminiy vektoriy metodas [12].

Peng Goh Chwee savo tyrime ,,Credit Scoring Using Data Mining Techniques*

2004 metais siekdamas jvertinti skolintojo kreditinguma pasinaudojo Logistinés regresijos,

neuroniniy tinkly ir sprendimy medzio metodais [13]. Monika Szczerba, Andrzejus

Ciemskis savo tyrime ,,Credit Risk Handling in Telecomunication Sector 2009 metais

pritaiké sprendimy medzio metoda [14]. lainas Brownas ir Christophas Muesas savo tyrime
12



»An experimental comparison of classification algorithms for imbalanced credit scoring
data sets“ 2012 metais pritaiké logistinés regresijos, neuroniniy tinkly, tiesinés ir
kvadratinés diskriminantinés analizés, maziausiy kvadraty atraminiy vektoriy, sprendimy
medziy, artimiausiy kaimyny, atsitiktinio misko ir gradientinio sustiprinimo metodus.
Tyrimo metu nustaté, kad geriausiai veiké gradientinio sustiprinimo ir atsitiktinio misko
metodai [15]. 2016 metais Mahero Alarajo ir Maysamo F. Abbodo atliktame tyrime ,,A
new hybrid ensemble credit scoring model based on classifiers consensus system approach®
buvo panaudoti neuroniniy tinkly, atraminiy vektoriy, sprendimy medziy, atsitiktinio miSko
ir patiklaus Bajeso metodai. Tyrimo metu metodai panaudoti naudojant vokieciy, australy,
japony, iranieciy, lenky, jordenieciy ir San Diego. Metodams jvertinti buvo naudotos §ios
tikslumo metrikos — tikslumas, AUC, H-jvertis, Brierio jvertis [16]. 2016 metais Aboobyda
Jafaras Hamidas ir Tarigas Mohammedas Ahmedas savo tyrime ,,Developing Prediction
Model Of Loan Risk in Banks Using Data Mining* panaudojo sprendimy misko, Bajeso

tinkly, patiklujj Bajeso metodus. Jy jvertinimu geriausiai veiké atsitiktinio misko algoritmas

[17].

1 lentelé.

Tyrimai, kuriuose buvo naudoti skaitmeniniai algoritmai skirti galimybei

grazinti paskolg jvertinti.

Metai Tyréjai Metodai Publikacijos pavadinimas
2003 Bart Baesens Logistiné regresija, diskriminantiné¢ | Developing Intelligent Systems for
analiz¢, tiesinis programavimas, Credit Scoring Using Machine
Bajeso tinklai, patiklus Bajesas, Learning Techniques
sprendimy medziai, neuroniniai
tinklai, maZiausiy kvadraty
atraminiy vektoriy metodas
2004 Chwee Peng Logistiné regresija, neuroniniai Credit Scoring Using Data Mining
Goh tinklai, sprendimy medziai Techniques
2009 Monika Sprendimy medziai Credit Risk Handling in
Szczerba, Telecomunication Sector
Andrzej
Ciemski
2012 lain Brown, Logistiné regresija, Neuroniniai An experimental comparison of
Chritophe Mues | tinklai, tiesiné ir kvadratiné classification algorithms for
diskriminantiné analizé, maziausiy | imbalanced credit scoring data sets
kvadraty atraminiai vektoriai,
sprendimy medziai, artimiausias
kaimynas, atsitiktinis miskas,
gradientinis sustiprinimas
2016 Maher Ala’raj, Neuroniniai tinklai, atraminiai A new hybrid ensemble credit
Maysam F. vektoriai, sprendimy medZiai, scoring model based on classifiers
Abbod atsitiktinis miskas, patiklus Bajesas | consensus system approach
2016 Aboobyda Jafar | Sprendimy medZiai, Bajeso tinkly, Developing Prediction Model Of
Hamid, Tarig patiklus Bajesas Loan Risk In Banks Using Data
Mohammed Mining
Ahmed
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Kaip matoma i§ 1 lentelés dazniausiai naudojami metodai jvertinti galimybe
grazinti paskolg yra sprendimy medziai, taciau taip pat labai populiaru naudoti neuroniniy

tinkly metodus, atsitiktinio misko metodus, Bajeso algoritmus, atraminiy vektoriy metodus.

Atlikus literatiros apzvalga buvo nustatyta, kad investuojant j paskolas
naudojantis tarpusavio skolinimosi platformomis galima gauti didesnes paliikanas su
mazesne rizika, nei investuojant j bankus. Taciau investuojant rizika vis tiek islieka ir ja
svarbu iSmatuoti naudojantis matematiniais modeliais. Atlikus moksliniy tyrimy analize
buvo nustatyta, kad veiksmingiausias budas rizikai iSmatuoti yra modelio apmokymas

naudojantis Klasifikavimo metodais.
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3. MEDZIAGOS IR TYRIMU METODAI

3.1. Z jver¢io transformacija

Tiriant duomenis daznai susiduriama su skalés problema, kuomet vieno kintamojo
dydis yra neaplyginimai didesnis nei kito (pvz. vieno duomeny stulpelio reik§meés svyruoja
tarp 1000-100000 Kito stulpelio reik§més svyruoja tarp 0 — 1). Duomeny standartizavimas
yra metodas skirtas norint panaikinti skirtumg tarp stulpeliy, kuriy duomenys skiriasi
dideliu atstumu.Vienas i§ duomeny Standartizavimo budy yra paversti duomenis j z jvertj.
Naudojant §ig duomeny transformacija visi duomenys yra paver¢iami Sia forma:

_ x —mean(x)
~ stdev(x)

(1)

Siai standartizacijai vidurkis ir standartinis nuokrypis yra apskai¢iuojami

kiekvienam stulpeliui atskirai. Naudojamas populiacijos standartinis nuokrypis [18].

3.2 Klasifikavimas

Klasifikavimo problema aprasoma kaip kintamojo y; prognozavimas naudojantis
duotais kintamaisiais x;[19]. Duomeny klasifikavimas tyrime bus naudojamas paskolos

grazinimo ir negrazinimo statusui prognozuoti.

3.2.1. Logistiné regresija
Logistinés regresijos atveju modeliuojama tikimybé, kad Y turi reikSme 1, kaip
kintamy dydziy Xi,Xj,..,X, funkcija. Pazymésime salyging tikimybe atpazinti ¥ =1

suteikiant kintamy dydziy reikSmes x4, x5, ... x,, pagal

n(xl,xz, xp) (2)

Tuomet kuriamas modelis aprasantis 7 reikSme yra lygus:

logitp = log (3)

I-p
Taip, kad buty gaunamas logistinés regresijos modelis
logit n(xl,xz, ...xp) = Bo + B1x1 + -+ Bpxp 4

Siuo atveju modelio parametry reikimés rodo jtaka tikimybei atpazinti ¥ =1

iSreikstg logaritminéje skaléje [20].
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3.2.2. Vidurkinis perceptronas
Vidurkinis perceptronas (angl. avaraged perceptron) yra laikomas vienu
paprasc¢iau skaitmeninio mokymo metody taciau gebantis iSgauti gerg modelio tiksluma.
Modelj pirmasis apibadino Michaclas Collinsas naudodamasis pasléptaisiais Markovo
metodais [21].

Apmokymo faz¢je duotiems apmokymo pavyzdziams su atsitiktiniais pradiniais
svoriy vektoriais w, duomeny pavyzdziai yra iteraciSkai apmokomi. Tegul y yra teisingy
klasifakotoriy seka visiems x, 0 y’ prognozuotoji klasifikatoriy seka. Jei modelis

prognozuoja neteisingai y # y’, tuomet svoriy vektorius yra pakeic¢iamas i:

w=w+o¢xy)—odxy) (5

Galutinis svoris gautas perceptrono algoritme yra visy atsiradusiy vektoriy
vidurkis pagal iSgyvenimo ilgj (pvz. teisingai atspéty kintamyjy kiekj pries padarant klaida

ir vektoriui pasikei¢iant [22].

3.2.3. Atraminiai vektoriai
Atraminiy vektoriy Kklasifikatorius (angl. SVM — support vector machine)
suformuoja hiperplok§umy rinkinj begalinéje dimensinéje erdvéje, kuris duomenis padalina
i dvi dalis [23].

Tarkime turima apmokymo duomeny imtis
{1, v1), G, v2), v, (X1, ¥}, vie{—1,1}, x;€R, kur x; kintamasis priklausantis nuo y;. [
reprezentuoja apmokymy duomeny imties elementy kiekj. Tiesinis SVM klasifikatorius

randa optimalig skirian¢igja paraS¢ iSspresdamas optimizacija minimizuodamas

1 l
{E|w|2 + CZsi},ei >0 (6)
i=1

Jei
yiwTx; +b) > 1—¢,i=12,..,1 (7)

, kur C yra baudos verté, ¢; teigiami laisvi parametrai, w yra normalusis vektorius,
b skaliarinis kiekis. Minimumo radimo problema gali biiti sprendZiama naudojant Lagranzo
daugiklj oc;, kuris jgyja optimalig reikSmeé pagal Kuhno Tuckerio salyga. Jei «;> 0, tuomet
atitinkami duomenys x; vadinami atraminiais vektoriai ir tuomet tiesiné diskriminantiné

funkcija gali buti isreiksta su optimaliais hiperplok$tumos parametrai w ir b §ia lygtimi:
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l
fG) = sgn (Z o; yix[x + b) ()

i=1

Lygtis transformuojama dualig forma be ribojimy maksimizuojant:

l l
1
max {Z X — Ez OCiOCj yiijixj}, (9)
i=1

i=1
l
€220, i=1,.,1 Z % y,.  (10)

i=1

Lygtj galima iSspresti naudojant kvadratinio programavimo technikas ir
stacionarigsias Kuhno Tuchkerio salygas. Sprendinys W gali biiti iSreiSkiamas kaip tiesiné

apmokymo vektoriy kombinacija, o b iSreiSkiamas kaip atraminiy vektoriy suma:

!
W= Z o< yixg,  (11)
i=1

Nsy

1 2 :
b = N. (Wxi - yi): (12)
Vs

Kur Ngy yra atraminiy vektoriy kiekis.

Tiesinis SVM gali biti iSpléstas | netiesinj modelj perkeliant x; i ypatybiy erdve
6(x;), kur x[ x atvaizduojama 6 (x;)T8(x;) forma ypatybiy erdvéje. Tokiu biidu, netiesiné

diskriminantiné funkcija atvaizduojama tokiu formatu:

l
f() = sgn (Z o YiK (i ) + b): (13)

i=1

Kur K(x;,x)=(0(x;),0(x)) ir K(x;,x) yra branduolio funkcija. Daznai
naudojama branduolio funkcija yra spindulio baziy funkcija (angl. radial basis function)
dar zinoma kaip Gauso branduolys, dél jos tikslaus ir patikimo atlikimo, kuris gali biti

apibudintas kaip
K(x;x) = exp(~yllx; —xID*. (14

y yra i§ anksto apibiidintas sklandumo parametras, kuris kontroliuoja branduolio

spindulio pagrindo funkcijos plotj, kuris aprasomas $ia formule:
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! !
1
max{ «; — Ez ;¢ y;yj exp(—yllx; — xII)Z}, (15)
l

=1 i=1

l
€220, i=1,.,1 Z % y;.  (16),[23]
i=1
3.2.4. Gilieji atraminiai vektoriali

Giliyjy atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. DSVM — deep support vector
machine) tai metodas, kuriam naudojama lokali giliojo branduolio optimizacija. Naudojant
optimizacijg pagreitinamas netiesinis SVM Kklasifikatorius neprarandant tikslumo. Modelyje
apibendrinamas daugialypis branduolio apmokymas jterpiant medziu pirmykste funkcija.
Tokiu biidu prognozavime atsikratoma prognozavimo sgnaudy mazinant atraminiy vektoriy
kieki ir jterpiant medzio struktiros ypatybes taip pagreitinant prognozavimag

eksponentiskai.

Modelyje naudojama $i optimizacijos funkcija, kurig iSvedé Cijo Jose, Prasoonas
Goyalas, Parvas Aggrwalas, Manikas Varma savo tyrime ,,Local Deep Kernel Learning for
Efficient Non-linear SVM Prediction®.

min P(W,0,6")
w,0,8'

2 2 2
_ 7WTr(WtW) + 79Tr(0t, 0) + %Tr(e't, 6"

) LW ) (A7)

,kur L = max(0,1 — y; L (x) )Wtx;), ¢, - lapy mazgy kiekis [24].

3.2.5. Sustiprintas sprendimy medis
Sustiprintas sprendimy medis (angl. boosted decision tree) laikomas vienu
efektyvesniy klasifikavimo metody. Gradientinis sustiprinimas laikomas jprastine technika,
kuri gali buati pritaikoma prastai apmokytiems rezultatams. Dazniausiai gradientinis
sustiprinimas naudojamas medZziuose. Gradientinj sustiprinimg pristaté Jerome H.
Friedmanas savo straipsnyje ,,Greedy Function Approximation: A Gradient Boosting
Machine*“[25].

Sprendimy medis 2 pav. tai metodas naudojantis grafa paremtg sprendimy

modeliavimu jtraukiant galimus scenarijus ir galutinius rezultatus.
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2 pav. Sprendimy medis [29]

Medziy atveju modelio rezultatai galima aprasyti taip:

9i= ) fGdfe€F,  (18)
k=1

kur K yra medziy kiekis, f yra funkcija funkcingje erdveje F, kur tikslo funkcija

gali biiti apraSoma kaip:

n K
0bj(0) = ) 1090+ ) 0f),  (19)
i k=1

Kur | yra apmokymo praradimo funkcija, o Q reguliarizacijos savoka.

Siekiant susistiprinti jprasty medziy algoritmg stiprinama $i tikslo funkcija:

n
obj = )" 1(y3) + Zn(ft (20)
i

Siekiant patikslinti modelio rezultatus apmokant medziy algoritma pridedama po

vieng naujg med;:
9P =0 (21

IV =) =90+ (x) (22

9 = kam—y“ Vi) (29

Renkantis medj kuri norima pridéti tikrinama, kuris i§ jy optimizuoja tikslo

funkcijg pagal MSE zZingsnyje t galima apraSyti tokiu biidu:
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N 1
0bj© = Y |gifie) + 5 hfE G| + 00D, @24
i=1

Kur g; ir h; aprasomi kaip:
9= 050 (3'7) @5

gi = 0;@_1) l(}’i,f’i(t_l)) (26)

Sia formule apraSomas optimizacijos tikslas naujam medziui. Tokiu bidu
nuostolio funkcija tampa priklausoma, tik nuo 2 kintamyjy g; ir h;. ApraSyti reguliarizacijai
reikia apraSyti medzio sudétingumag Q(f), tarkime, kad medis f(x) gali bati apraSomas

tokiu budu:
fr(xX) = wqe,w €RT,q:R? - {1,2,...,T}, (27)

Kur w yra lapy jver¢iy vektorius, g funkcija priskirianti kiekvieng duomeny taska
atitinkamam lapui, o T lapy skaicius. Tokiu budu naudojant gradientinj sustiprinima

kompleksiskumas apraSomas kaip:
1 T
Af) =yT+3A) wh (28)
j=1

Tokiu budu tikslo funkcijg galima apraSyti kaip t medj naudojantis Sia lygybe:

T
() \ 1 2 1 2
obj\" = Z JiWqxp + Ehiwq(xi) +yT + E/lz w;
i=1 j=1

T
1
=Z[ Do fws| Y hra|w4vr, @9
=

lEIj lEIj

Kur I; = {i|q(x;) = j} yra indeksy rinkinys priskirtas j lapui. Sia formulg galima

suspausti naudojantis, kad Gj:ZiE,j gi, 0 Hj = Zielj h;:
T
bj® = G 1H Dw?| +yT 30
obj'") = jwj+§(j+ )Wj +y (30)
j=1

Sioje lygtyje w; yra nepriklausomi vienas kitam, o G;w; +%(Hj +/1)wj2 démuo
turi kvadrating formg todél geriausias w; duotai struktiirai q(x) ir geriausiai tikslo

redukcijai gali biiti apraSomas taip:
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Gj
W = — (31)

1V G
bj® = — —Z L _4+yT (32
o0 22ty 69
Tokiu buidu paskutiné lygybé apskaiciuoja kiek gera yra medzio struktiira q(x).
Zinodami kiek geras yra medis patj geriausia medzio varianta randame naudodamiesi $ia
naudos lygybe:
1[ G} Gk (G, + Gg)?

Gain = = + + -
M=o, + A T Hy + A H, +Hp+A|

(33)

Tokiu budu galima jvertinti medj. Jei Gain <y, tuomet modelis veikia geriau

nepridéjus papildomos sakos [25,26].

3.2.6. Sprendimy miskas
Sprendimy miskas, tai medziy klasifikatoriy kombinacija, taip kad kiekvienas
medis priklauso nuo atsitiktinio vektoriaus reikSmiy, kurios yra atrinktos nepriklausomai ir
naudojant tg patj pasiskirstymg visiems medziams miske. Misko algoritmg pirmieji sudaré

Leo Breimanas and Adele Cutleré [27].

Sprendimy misko sudarymo algoritmas yra artimas savirankos (imc¢iy su
pasikartojimu) agregavimo (angl. bagging) algoritmui. Tegul N yra stebéjimy kiekis, o
klasifikatorius dvinaris kintamasis. Tuomet sprendimy medziy sudarymo algoritmas

vykdomas tolesne seka:

1. Pasirenkamas atsitiktinis duomeny kiekis N su duomeny pakeitimu (bootstrap
algoritmas).

2. Pasirenkamas atsitiktinis duomeny pavyzdys be pakeisty klasifikatoriy.

3. ISskaidomi duomenys naudojant klasifikatorius pasirinktus 2 Zingsnyje.

4. Pakartojami 2 ir 3 Zingsniai kiekvienam duomeny iSskaidymui, kol medis

tampa norimo dydzio. Kiekvienas medis yra pagaminamas i§ atsitiktinio duomeny
pavyzdzio ir kiekvienas ir kiekviename zingsnyje naudojami atsitiktiniai klasifikatoriy
pavyzdziai.

5. Ivertinama klaida naudojama naudojamiems duomenims, kur nustatomi
kintamieji nepateke | medzio apmokymo imtj (angl. out of bag). Islaikoma klasé priskirta
kiekvieno stebéjimo metu su kiekvieno stebéjimo prognozuojamomis vertémis.

6. Pakartojami zingsniai 1-5 nustatytam kiekiui.
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7. Kiekvienam duomeny rinkinio steb¢jimui apskaiiuojamas medziy kiekis,
kuris yra klasifikuojamas vienoje kategorijoje per medziy kiek].

8. Galutinei kategorijai priskiriamas kiekvienas stebéjimas pagal daugumos
balsus lyginant su medziy rinkiniai. Jei daugiau nei 50% karty per medziy rinkinius duotam

klasifikatoriui buvo priskirta reikSmé 1, tuomet tai tampa klasifikuota modelio reikSme

[27,28].

3.2.7. Sprendimy dZiunglés
Sprendimy dziunglés yra metodas apjungiantis sprendimy nukreiptuosius
alifatinius grafus (angl. DAG — directed acyclic graph) ir sprendimy medzius. Toliau
atvaizduotame paveikslélyje matome, kad nukreiptasis alifatinis grafas gali turéti daugiau

nei vieng virSting lyginant su sprendimy medziu (3 pav.)

@ @ ®

3 pav. Sprendimy nukreiptasis alifatinis grafas [29]
Nukreiptasis alifatinis grafas yra jsiSaknijges nukreiptasis alifatinis grafas G =
(V, E), kurio visi nukreiptieji takai nuo Saknies mazgo r iki mazgo v yra tokiy pat ilgiy ir jy

mazgai v € V yra papildyti Siais atributais:

. Jei v yra lapo mazgas, tuomet v yra susieta su klasiy histograma h,
(funkcija h: {1, ...,C} > Rsu Y5, h(i) = 1)
o Jei v néra lapy mazgas (pavyzdziui Sakninis mazgas arba vidinis mazgas),

tuomet v yra papildoma sutvarkyty elementy rinkiniu:
(dy, 0y, Ly, 1,)€ed, ..., n}XRx{w € V: (v,w) € E}?, (34)

kur d, — ypatybiy dimensija. 8, — slenkstis, [, — kairysis vaiko mazgas, r, —
deSinysis vaiko mazgas. Apmokant sprendimy nukreiptaj; alifatinj grafg ieSkoma optimaliy
parametry (d,, 6, 1,,1,) kiekvienam mazgui v. Lyginant su medziu apmokyti nukreiptajj

alifatinj grafg yra sunkiau, nes parametrai [,, ir r;, (grafo struktiira) medziuose yra fiksuoti.

Tarkime klasifikatorius $ioje klasifikavimo problemoje aprasomas kaip f;: R" —

{1, ..., C}. Tuomet klasiy histograma aprasoma tokiu biidu:
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e Jei v yra lapy mazgas, tuomet h, (x) = h,
e Jei v néra lapy mazgas, tuomet
fllv jeixg, <6,

ﬁv(x) = {A (35)

h,, jeixq, > 0,

Klasifikatorius f; tokiu atveju aprasomas kaip
fe:R™ - {1,...,C},x - argmax (flv(x)) (o), (36)
c=1,..,C

Kur r € V yra G Sakninis mazgas.

Atsitiktinis sprendimy nukreiptasis alifatinis grafas yra sprendimy nukreiptasis
alifatinis grafas, kurio atributai ©,, kiekvienam vidiniam mazgui v € V yra nepriklausomai
ir identiskai pasiskirstg atsitiktiniai kintamieji.

Tuomet sprendimy dziunglés yra | = (G, ..., Gp,) Yra m atsitikiniy sprendimy
nukreiptyjy alifatiniy grafy rinkinys Gy, ..., G,. Pagrindinj dZiungliy klasifikatoriy f; galima

apraSyti toliau pateikta formuluote:

m
fi:R* > {1,..,C},x > arg maxz 1 (c,fGi(x)), (37)
c=1,.,C 4
=1
Kur 1 yra rodiklio funkcija:
l,jeix=y

I(x,y) = { (38),[29,30]

0, kitu atveju

3.2.8. Bajeso taskas
Bajeso tasko klasifikatorius (angl. Bayes Point machine) yra vienas i§ Bajeso

klasifikavimo metody. Bajeso tasko algoritmg galima apraSyti Siuo biidu:

Tarkime turime fiksuota hipoteziy erdve H € XY ir fiksuota nuostolj [: Y XY —
R*. Tuomet bet kuriems dviems matams Py ir Py Bajeso tasko algoritmas A, gali biti
apraSomas kaip

App = ar%er;rllin Ey [EH|Zm=Z[l(h(X),H(X))]], (39)

kur kiekvienam apmokymo pavyzdziui z € Z™ Bajeso tasko algoritmas pasirenka
klasifikatoriy hpy, = Ay, (z) € H, Kuris imituoja geriausig Bajeso klasifikavimo strategija
pagal vidurkj atsitiktinai pasirinkdamas testavimo taskus. Klasifikatorius Apy(2)

vadinamas Bajeso tasku [31].
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3.3.Klasifikavimo i dvi klases (detekcijos) sékmingumo vertinimas

Klasifikavimo metody vertinimo metrikos tyrime bus naudojamos prognozuoty
kintamyjy tikslumui jvertinti. Dvimaciy klasifikavimo metody prognozavimo rezultatus yra
geriausia vertinti remiantis sumaiSymo matrica (angl. Confusion matrix), kaip parodyta
lenteléje. SumaiSymo matrica parodo duomeny kiekj, kuriam buvo teisingai prognozuota
teigiama klasé€, teisingai prognozuota neigiama klas€, neteisingai prognozuota teigiama

klasé, bei neteisingai prognozuota neigiama klase.

2 lentelé.  SumaiSymo matrica dvimatei klasifikacijai vertinti.

Tikra teigiama klasé Tikra neigiama klasé
Prognozuota  teigiama | Teisinga teigiama Neteisinga teigiama
Kklasé (TP — True positive) (FP — False positive)
Prognozuota  neigiama | Neteisinga neigiama Teisinga neigiama
Klasé (FP — False positive) (TN — True negative)

Klasifikavimo metody prognozavimo rezultatams vertinti dazniausiai naudojamos

$ios metrikos:

Tikslumas (acc) - (angl. Accuracy) matuoja teisingai prognozuoty klasiy kiekio

santykj su visa klasifikavimo imtimi.

_ tp + tn
tp+fpt+tn+fn

acc (40)

Preciziskumas (p) — (angl. Precision) matuoja teisingai prognozuoty teigiamos
klasés reikSmiy santykj su visa teigiamos klasés apimtimi.

tp

BRI

p

Atkiarimas (r) — (angl. Recall) matuoja teisingai prognozuoty teigiamos klasés
reikSmiy santykj su teisingai klasifikuota imtimi.

tp
r=——-
tp +tn

(42)
Jautrumas (TPR) — (angl. Sensitivity / true positive rate) matuoja teisingai
prognozuoty teigiamos klasés reikSmiy santykj su teigiama klase.

TPR = tp 43
B tp+ fn (43)
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Specifiskumas (SPC) — (angl. Specificity / true negative rate) matuoja teisingai

prognozuoty neigiamy klasés reikSmiy santykj su neigiama klase.

SPC =

fo+tn (44)

F1 jvertis (FS) — (angl.F1 Score, F-Score, F-Measure) matuoja harmoninj vidurkj
tarp atkiirimo ir preciziSkumo reik§miy. Matas svyruoja nuo 0 iki 1, idealiu atveju metrikos
reikSme yra 1.

_2xpxr
B p+r

FS (45)

AUC - (angl. area under the ROC curve (erdvé po ROC kreive)) Sis
prognozavimo kokybés matas laikomas vienu taisyklingiausiu vertinant modelio kokybg.
PrieSingai nei modeliy kokybés matai minéti prieS tai Sis matas apibrézia bendra
klasifikatoriaus kokybe. Matg galima apskaiciuoti naudojantis formule:

¢ _Mw (n, +1)

p 2
Ny, * Ny

AUC =

(46)

Kur S, — visy teigiamos klasés pavyzdziy suma, m, ir n, — teigiami ir neigiami

pavyzdziai.[34]

Thomas G. Tape savo knygoje ,,Interpreting Diagnostic Test* pateikia Siuos AUC reikSmiy

vertinimus:

e 0.90-1 = Puikus (A)

e 0.80-0.90 = Geras (B)

e (.70-0.80 = Patenkinamas (C)
e 0.60-0.70 = Prastas (D)

e 0.50-0.60 = Blogas (F) [33]

Vertinant tiek teorine, tiek empirine prasme AUC matas buvo pripazintas geresniu
nei tikslumo matas, vertinant klasifikatoriaus tikslumg, taciau Sis matas turi didelé

skai¢iavimo kaing [34].
Taipogi klasifikavimo tikslumui nustatyti yra populiaru naudoti $ias kreives:

ROC (angl. Receive Operating Characteristic curve) kreivé 4 pav. atvaizduojanti
teisingai prognozuojamy teigiamy reikSmiy ir neteisingai prognozuojamy teigiamy

reik§miy santykj skirtinguose imties taSkuose.
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4 pav. ROC kreive [34]

ROC kreivés savybés:

e Atvaizduoja sary§j tarp jautrumu ir specifiSkumo. (Didéjant jautrumui
mazes specifiskumas).

e Kuo arciau kreivé kairios sienos ir virSutinés sienos ROC erdvéje, tuo gauti
klasifikavimo rezultatai yra tikslesni.

e Kuo arCiau kreivé pasiekia 45 laipsniy jstrizaing, tuo rezultatai gauty

klasifikavimo rezultaty tikslumas yra mazesnis. [33]

PR kreivé — atvaizduoja preciziskumo ir atktirimo santykj. Kreivé savo logika yra
itin artima ROC kreivei. Idealiu atveju kreivé turéty biti sudaryta i§ dviejy tiesiy linijy

sienos virSuje ir deSiniame kampe 5 pav.

Perfect classifier (P:N = 1:1)

1.00
Perfect
_ 075
o
115}
G 0.50
o
T
025
0.00 f i i t 1
000 025% 050 075 1.00
Recall
5 pav. PR kreivé [35]

PR kreivées savybeés:
e Interpoliacija tarp dviejy preciziskumo — atkiirimo tasky yra netiesiné.
e Santykis tarp teigiamy ir neigiamy reikSmiy apibiidina prading kreive.

PR kreivé dazniau yra naudojama siekiant issiaiskinti kiek reik§mingi rezultatai

yra lyginant su atsitiktiniy spéjimu, o ROC kreivés rezultatai dazniau naudojami siekianti
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jvertinti klasifikatoriaus tikéting atlikimg apskritai, neatsizvelgiant j atsitiktinio spé&jimo

tikimybes [35].

LIFT kreiveé — atvaizduoja visy teisingai prognozuoty teigiamy reikSmiy santykj su

teigiamai spéty reikSmiy santykiu.

tp +
p+n

6 pav. atvaizduota LIFT kreivé tobulu atveju, atsitiktinio spéjimo atveju ir

atsitiktinio modelio atveju [36].

SBAINS0d 3NJ] Jo Jaquiny

—  model cumulative sum |
— ideal model
— random guess

Positive Rate

6 pav. Pav. Lift kreivé [36]
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4. EMPIRINIS TYRIMAS
4.1.Pradiniai duomeny rinkiniai
Duomeny analizei atlikti buvo naudojami 2 skirtingi duomeny rinkiniai.

Pirmajame duomeny rinkinyje buvo naudojami vie$i tarpusavio skolinimo platformos

,Bondora®“ duomenys, gauti i§ https://www.bondora.com/en/public-reports svetainés.

Analizuojamy duomeny rinkinys apima duomenis sukauptus nuo 2015-03-19 iki 2017-02-
01.

Pradiniame duomeny rinkinyje i§ viso buvo 32369 eilutés ir 111 stulpeliy.
Duomeny rinkinj sudaré asmeniniai duomenys apie skolintoja (pvz. amzius, lytis, Salis,
uzdarbis, t. t.), metaduomenys, skirti aprasyti paskolos ivyki (pvz. paskolos | sistema
jkélimo data, vartotojo id, paskolos id, t. t.), paskolos grazinimo vertinimai, remiantis
,Bondora“ svetaine (pvz. paskolos negrazinimo tikimybé, kreditingumo balas, t. t.),
duomenys apie jvykius po paskolos paémimo (pvz. imoky grazinimo laikotarpiai, grazintos

sumos, perskaiciuotosios paliikanos t. t.).

Antrajame duomeny rinkinyje buvo naudojami Amerikoje pirmaujancios
skolinimo platformos ,Lending Club* duomenys, gauti i$

https://www.lendingclub.com/info/download-data.action svetainés. Analizuojamy duomeny

rinkinys apima duomenis sukauptus nuo 2007 gruodzio ménesio iki 2016 mety pabaigos.

Pradiniame duomeny rinkinyje i§ viso buvo 602590 eilutés ir 129 stulpeliai.
Duomeny rinkinyje yra kur kas maZiau duomeny apie darbuotojo iSsilavinimg, darbo
pobiidj nei ,,Bondora® duomeny rinkinyje. Taip pat kur kas maziau duomeny apie paskola
émusio asmens elgesi po paskolos paémimo. Itin daug stulpeliy neturin¢iy né vienos
reikSmes arba turiniy tik vieng unikalig reikSme. Taciau ,,Lending Club® turi kur kas
daugiau informacijos apie asmens kredito istorijg ir patikimumg (pvz. pirmos kredito
operacijos atlikimo data, viesi jrasai). Galime netgi matyti tekstg, kuriuo buvo kreipiamasi

deél paskolos.
4.2.Aprasomoji duomeny analizé

4.2.1. Tarpusavio skolinimo platformos ,,Bondora* atvejis
Atlikus ,,Bondora“ skolinimosi platformos paskoly kiekio priklausomybe nuo
laiko (7 pav) buvo pastebéta, kad paskoly kiekis pradéjo augti 2012 metais, kiekvienais
sekanciais metais jgydamas vis didesne verte (2012 metais ~500 paskoly, 2013 metais ~

2000 paskoly,2014 metais ~ 7000 paskoly, 2015 ~8000 paskoly, 2016 ~ 10000 paskoly).
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Pastebime, kad iki 2012 mety vartotojai turéjo apytiksliai 40% daugiau grazinty paskoly nei
véluojanciy, taciau su kiekvienais tolesniais metais negrazinty paskoly kiekis virS§ydavo

grazinty paskoly kiekj apytiksliai 30%.

7 pav. Paskoly ir jy statusy pokytis laike. Tarpusavio skolinimosi platformos ,,Bondora‘“ atvejis
I§ 8 pav. matome, kad daugiausiai klienty tarpusavio skolinimo platformos
,Bondora“ tarpe yra Estijos pilieciy (18671 klientai), antroje vietoje Ispanija (6471

Klientai), treioje vietoje Suomija (5600 Klientai), ketvirtoje vietoje Slovakija (283 Kklientai).
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8 pav. Paskoly ir statusy pasiskirstymas skirtingose Salyse. Tarpusavio skolinimosi platformos

,Bondora“ atvejis
Ivertinus statuso reikSmes skirtingoms Salims matome, kad santykinai daugiausiai
veluojanciy skoly turi Slovakijos klientai. Antroje vietoje pagal skoly negraZinimg yra
Ispanija. Santykinai daugiausiai skoly grazino Estijos klientai, antroje vietoje Suomijos
Klientai.

[vertinus lycCiy pasiskirstymg (9 pav.) pastebéta, kad vyrai ima kur kas daugiau

paskoly negu moterys. Taip pat matome, kad vyrai yra kur kas labiau link¢ negrazinti
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paskolos negu moterys. Pastebéta, kad jei asmuo nenori nurodyti savo lyties, tuomet
tikimybe¢, kad jis negrazins paskolos yra labai didelé.

9 pav. Paskoly ir jy statusy pasiskirstymas tarp skirtingy ly¢iy. Tarpusavio skolinimosi platformos

,Bondora®“ atvejis
Jvertinus tarpusavio skolinimosi platformos ,,Bondora“ klienty amziy (10 pav.)

buvo nustatyta, kad pagrindiniai platformos klientai yra 30 — 40 mety asmenys. Pastebéta,

kad negrazinty paskoly santykis yra did¢jantis did¢jant kliento amziui.

10 pav. Paskoly ir jy statusy pasiskirstymas tarp skirtingy amziaus grupiy. Tarpusavio skolinimosi

platformos ,,Bondora® atvejis
4.2.2. Tarpusavio skolinimo platformos ,,Lending Club“ atvejis
Atlikus paskoly kiekio analiz¢ nuo laiko (11 pav.) pastebime jog paslaugy kiekis
zenkliai pradéjo augti nuo 2012 mety. Didziausias paskoly kiekis buvo iSduotas 2016 mety
gruodzio ménesj. Taipogi pastebime, kad didziausia dalj sudaro esamos skolos, taciau
vertinus iSmokétas ir véluojancias paskolas, pastebime, kad iSmokéty paskoly kiekis yra

kur kas didesnis nei neiSmokéty paskoly kiekis.
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11 pav. Paskoly ir jy statusy pokytis laike. Tarpusavio skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis

Ivertinus duomenis pagal valstijas (12 pav.) buvo nustatyta, kad daugiausia
paskola émusiy asmeny yra Kalifornijos valstijoje. Siek tiek atsilicka, ta¢iau taip pat didelj
kiekj paskoly yra iSdavusios Sios valstijos — Niujorkas, Teksasas, Florida. Nors grazinty
paskoly santykis kiekvienoje valstijoje unikalus, nepaisant geografinés vietovés, visose

valstijose yra didesnis iSmokéty paskoly kiekis, nei neiSmokéty paskoly kiekis.

v
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12 pav. Paskoly ir statusy pasiskirstymas skirtingose Salyse. Tarpusavio skolinimosi platformos

,Lending Club* atvejis
Buvo pastebéta, kad tarpusavio skolinimo platforma ,,Lending Club®“ nekaupia
duomeny apie paskola émusio asmens lyti, amziy, santuokinj statusg ar kitas asmenines

detales. Tai gali bti nulemta dél labai stiprios antidiskriminacinés politikos Salyje.
4.3.Duomeny paruosimas klasifikavimui

Tam, kad buty galima klasifikuoti duomenis, buvo reikalinga atlikti duomeny
paruosimg. Norint taikyti jprastinius klasifikavimo metodus negali buti tusciy eiluciy,

duomenys turi buti skaitmeninio ar Kategorinio tipo. Papildomai noréta sukurti naujus
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Kintamuosius i$ jau turimy kintamyjy. Duomeny tvarkymas buvo atlickamas naudojant

»Alteryx* programing jrangg.

,Alteryx* programiné jranga yra viena pirmaujanciy priemoniy, skirta savitarnos
analitikai. Sis jrankis yra ypa¢ galingas, gebantis apdoroti itin didelius duomeny kiekius bei
suteikiantis galimybe jzvelgti gilesnes jzvalgas i§ duomeny per labai trumpg laiko tarpa.
Programiné jranga skirta tieck duomeny valymui, tvarkymui, paruoSimui, tiek iSsamioms
analizéms bei jy ivadoms gauti. Programine jranga itin lengva naudotis. Sj platforma turi
galimyb¢ analizuoti duomenis tiek esancius serveriuose, tick debesyse, tiek paprastose
lentelése. Duomenys taip pat paprastai gali biiti jraSomi | serverius ar debesis, su programa
lengvai galima kurti raportus. Programiné jranga savyje turi paketus, kuriais gali apraSyti
skaitmeninio mokymo algoritmus, taip pat ,,Alteryx“ programiné jranga turi tiesioging
s3saja su ,,R*“ programine jranga savo viduje, kurig galima panaudoti algoritmy iSplétimui

ar norimy rezultaty gavybai [37].

Toliau pavaizduotame paveikslélyje (13 pav.) atvaizduota procediira, kuri buvo

naudota atlikti duomeny paruosimui.

13 pav. Tarpusavio skolinimo platformos ,,Bondora“ duomeny paruosimo procesas

Tarpusavio skolinimo platformos ,,Bondora“ duomenims klasifikuoti pasirinktas
Klasifikatorius statusas, kuris apibiidina ar paskola bus grazinta laiku, ar jg grazinti bus
véluojama. Duomenys, kuriy statusas teigia, kad paskola esama, buvo pasalinti, nes
klasifikavimui nesuteikia realaus rezultato apie jsipareigojimy vykdyma. Taip buvo prarasta

apytiksliai 50 % duomeny. Taip pat buvo pasalinti visi stulpeliai, kurie néra pateikiami
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investuotojams prieS paskolg, iSskyrus klasifikatoriy statusas. Kadangi savivaldybés
kintamyjy buvo per daug, kad juos bty galima paversti faktoriais, buvo atrinkta 10 paciy
populiariausiy savivaldybiy ir jos buvo pavaizduotos histograma (14 pav.). I§ Siy
savivaldybiy atrinktos 4 pac¢ios populiariausios, o likusioms priskirtas pavadinimas ,,Kita®.
Kategoriniai kintamieji pradiniame duomeny rinkinyje buvo pavaizduoti is eilés einanciais
skaiCiais. Kadangi buvo noréta juos palikti kategoriniais kintamaisiais, jy reikSmeés buvo
importuotos naudojantis iSoriniais failais ir sujungiamos su kintamaisiais. Skaitinio tipo
stulpeliai, kuriuose truko didelés duomeny apimties, buvo pasalinti. Eilutés, priklausiusios
skaitinio tipo stulpeliams, kuriuose truko didelés duomeny apimties, buvo pasalintos. Taip
pat 1§ esamy kintamyjy buvo sukurti nauji kintamieji, tokie kaip gimimo ménesis, paskolos
praSymo ménesis, paskolos praSymo metai, paskolos praSymo valanda, paskolos praS§ymo

savaités diena.

§ 2
o
a
. C :L.r".j-.-'
14 pav. Savivaldybiy histograma

Atlikus duomeny tvarkyma, duomeny rinkinyje liko 13661 eilutés ir 44 stulpeliai.

Galutinis duomeny rinkinys bus naudojamas duomeny klasifikavimui atlikti.

Siekiant atlikti duomeny paruoS$img naudojantis ,,.Lending Club“ tarpusavio
skolinimo sistemos duomenis reikéjo jdéti maziau pastangy (15 pav.). Atskiry mety
duomenys buvo atskiruose duomeny rinkiniuose todé¢l reikéjo juos apjungti. Tuomet buvo
paSalinti stulpeliai, kuriuose triiko visy arba labai daug reik§Smiy. Taip pat paSalinti tie

stulpeliai, kurie gali bati turimi tik po suteiktos paskolos. Klasifikavimui pasirinktas
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Kintamasis paskolos statusas. Buvo pasalinti visi kintamieji, kurie reprezentavo vis dar
esamas paskolas. Sudaryti nauji kintamieji, tokie kaip paskolos paémimo ménuo, pirmo
kredito jraSo metai, pirmo kredito jraSo ménuo. Deja didesnio tikslumo i§ daty gauti nebuvo
galima, nes naudojamos datos formatas yra metai ir diena. Duomeny stulpelis paskolos
statusas buvo atskirtas ir kintamieji, kuriy statusas ,,Fully Paid“ priskirti vienetui, tie

kintamieji kuriy statusas rod¢ kita reikSme, kuri rodé paskolos nesumokéjimg priskirti O.

15 pav. .Tarpusavio skolinimo platformos ,,Lending Club* duomeny paruo$imo procesas

Atlikus duomeny tvarkyma, duomeny rinkinyje liko 566980 eilutés ir 26 stulpeliai.

Galutinis duomeny rinkinys bus naudojamas duomeny klasifikavimui atlikti.

Pirminio bandymo metu buvo bandoma atlikti modeliy analiz¢ naudojantis ,,R*
programing jrangg. Taciau pastoviai buvo susiduriama su atminties paskirstymo klaidomis
“Error: cannot allocate vector of size n Mb” arba tekdavo laukti labai ilgg laika
paprastoms operacijoms atlikti. D¢l Sios priezasties buvo ieSkoma biidu atlikti analize
greitesniu biidu. Tokiu biidu buvo atrasta ,,Azure Machine Learning Studio®. ,,Azure
Machine Learning Studio® (16 pav.) leidzia duomenis patalpinti debesyje ir atlikti
masininio mokymosi algoritmus naudojantis internetine aplikacija. Didziausias
programinés jrangos pliusas yra galimybé dislokuoti model; taip nesunkiai jj susiejant su

aplikacijy programinémis sgsajomis (API) [38].
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Azure Machine Learning: Basic workflow

Build models from data and operationalize a machine learning solution
Data collection & management Machine Learning service H Embedded ML model
@ m EX
Blobs & tables (Azure Storage) .
Hadoop (Azure HDInsight) H MLSTUDIO I|II| M
Relstional data (Azure SOL Database) . o

Massive data stores (Azure Data Lake)

&
+

ML Studio web app: Output a web service E illl ﬁ
Create machine learning models that can be runon a E
scheduled basis and +  Add intelligence to apps or websites,
connected to a database. | or provide insights in Bl tools
16 pav. ,Microsoft Azure Machine Learning Studio® veiklos diagrama. [38]

Likes duomeny paruosimas buvo atlickamas ,,Microsoft Azure Machine Learning
Studio® programoje. Visy pirma duomenys buvo normalizuoti naudojantis zScore
transformacijos metodu. Kategoriniuose stulpeliuose rastos tuS¢ios reikSmés buvo
pakeic¢iamos stulpelio modos reikSme (dazniausiai pasikartojancia pozymio reikSme
imtyje), tuo tarpu skaitmenines vertes turintys stulpeliai buvo paveriami | stulpelio
mediang (skaiciy aibés vidurinj (centrinj) skaiiy, kuris aib¢ dalija j dvi dalis). Abiejy
duomeny imtyse buvo pastebimas disbalansas. ,,Bondora“ skolinimo platformos atveju
disbalansas buvo mazesnis nei ,,Lending Club* tac¢iau duomenis vis tiek reikéjo tvarkyti.
Duomeny disbalansui panaikinti buvo naudojama sintetiné mazumy pernaudojimo technika
SMOTE (angl. Synthetic Minority Oversampling Technique). SMOTE realizacijai atlikti i$
anksto reikia nusistatyti tolesnius parametrus: SMOTE procenta, kur 0% reik$ty nepakitusj
Amties didj. 100% - imtis padidinta maZesnés klasés imties dydziu; artimiausiy kaimyny
kiekj — kuris nurodo ypatybiy erdvés dydj, kurias naudoja sudarydamas naujas eilutes. Kuo
didesnis artimiausiy kaimyny kiekis, tuo jvairesnés ypatybés gaunamos. Naudodami mazg
artimiausiy kaimyny kiekj turime ypatybes panaSiausias j originaly duomeny rinkinj [40].
,Bondora atveju” naudojamas 100% SMOTE procentas ir 5 artimiausi kaimynai. Kaip
matome (17 pav) pries panaudojus SMOTE technika mazesniojoje klaséje buvo 31,59%
duomeny, o ja atlikus duomeny kiekis mazesniojoje klas¢je tapo 48,01%. Tokiu budu
duomeny kiekis padidéjo iki 17975. ,,Lending Club* atveju naudojamas 200% SMOTE
procentas. Kaip matome (18 pav.) pries panaudojant SMOTE technikg mazesniojoje klas¢je
buvo 23,7% duomeny, o po SMOTE technikos panaudojimo mazesnioji klasé sudaré 48,3%
duomeny. Galutinj ,,Lending Club* duomeny rinkinj sudaré 835922 eilutés. Taipogi, buvo

pastebéta, kad duomenims panaudojus SMOTE technika modeliy tikslumo jvertis AUC
Zymiai pageréjo.
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18 pav. Status kintamojo histograma prie§ ir po panaudojant SMOTE technika. ,,Lending Club*
atvejis

Stebédami klasiy disbalansg galime daryti i§vadg, kad asmenys imantys paskolas
naudojantis tarpusavio skolinimosi platforma ,,Bondora® link¢ jy negrazinti, tuo tarpu

13

asmenys besinaudojantys ,,Lending Club* tarpusavio skolinimosi platforma paskoly

negrazina tik 24% atvejy.

Modeliams testuoti abu duomeny rinkiniai buvo iSskaidyti j apmokymo ir
testavimo imtis. Apmokymo imtj sudar¢ 70% duomeny tuo tarpu testavimo imtj sudare
30% duomeny. Duomeny skaidymas buvo atliktas atsitiktinai parenkant duomenis i$
duomeny imties. Imtis iSskaidyta naudojant suratifikavima, tokiu atveju uztikrinant, kad
abiejy klasiy duomeny kiekis apmokymo imtyje yra apyilgis. ,,Bondora“ atveju apmokymo
imtyje buvo 12583 ecilutés i$ kuriy 6542 neigiamos eilutés (paskola negrazinta) ir 6041
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teigiamos eilutés (paskola grazinta), 0 testavimo imtyje viso buvo 5392 ecilutés, i§ kuriy
2803 neigiamos eilutés ir 2589 teigiamos eilutés. Tuo tarpu ,,.Lending Club*“ apmokymo
imtyje buvo 585145 eilutés i§ kuriy 282389 neigiamos eiluteés ir 302756 teigiamos eilutés, 0
testavimo imtyje 250777 eilutés 1§ kuriy 121024 neigiamos reikSmés ir 129753 teigiamos
reikSmes.

Modeliy tikslumui pagerinti buvo naudojamas modelio parametry derinimas.
Pasirinktas atsitiktinés imties (angl. random sweep) metodas, kuris laikomas tikslesniu nei
gardeliy paieskos metodas [39]. Buvo nustatyta 60 iteracijy, kuriy metu modulis atsitiktinai
parenka parametry reikSmes, kuriy metu ieSkomas modelis turintis auks¢iausia AUC

parametrg.
4.4 Modeliy generavimas. Tarpusavio skolinimo platformos ,,Bondora*“ duomeny
atvejis

Duomenims klasifikuoti buvo iSbandyti 8 skirtingi klasifikavimo metodai.
Prognozuojamas kintamasis yra statusas. Prognozei pasirinktas slenkstis 0,5. Geriausi
rezultatai buvo gauti duomenis klasifikuojant naudojant sustiprinto sprendimy medzio

(angl. boosted decision tree) klasifikatoriy.

4.4.1. Sustiprintas sprendimy medis
Naudojant modelio parametry derinimo algoritma buvo nustatyta, kad sustiprinty

medziy modelis geriausiai veikia naudojant §iuos parametrus:

e Lapy kiekis: 71

e Maziausias atskiry lapy atvejy kiekis: 47
e Mokymosi greitis: 0,091365

e Medziy kiekis: 407
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19 pav. Skolinimo platformos ,,Bondora‘“ sprendimy medis
Naudojantis Siuo klasifikatoriumi sukuriami scenarijai, kur tam tikry kintamyjy
visuma lemia asmens tikimybe grazinti paskolg arba véluoti ja grazinti. 19 pav. pateikta
virSutiné medzio dalis vaizduojanti galimus scenarijus paskolg grazinti laiku (1) arba

negrazinti laiku (0).

AUC jvertis lygus 0.95 yra itin artimas vienetui, o tai rodo jog sudarytas modelis
yra labai auksto tikslumo. 89% reikSmiy buvo prognozuotos taisyklingai, tuo tarpu, kad

paskola bus grazinta laiku buvo atspéta 89,8% lyginant su visomis $ios klasés reikSmeémis.

Prognozavimo rezultaty gerumg taip matome ir i§ ROC kreivés 20 pav.. Kreive

beveik sutampa su kairigja ir virSutinémis sienomis, kas rodo puikius modelio

prognozavimo rezultatus.

True Positive Rate

False Positive Rate

20 pav. Sustiprinto sprendimy medzio ROC kreivé skolinimosi platformos ,,Bondora® atvejis
Modelio rezultaty tikslumu jsitikiname ir matydami PR kreive 21 pav., kuri beveik

sutampa su virSutine grafiko siena ir yra labai artima deSiniajai grafiko sienai.
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Precision

21 pav. Sustiprinto sprendimy medzio PR kreivé skolinimosi platformos ,,Bondora“ atvejis

Sustiprinto sprendimy medzio LIFT kreivé taip pat yra artima idealiai LIFT kreivei (22
pav.).
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22 pav. Sustiprinto sprendimy medzio LIFT kreivé

4.4.2. Logistiné regresija
Naudojant logisting regresija buvo gautas Zymiai maZesnis modelio tikslumas.
Taikant modelio parametry derinimo algoritma buvo nustatyta, jog modelis geriausiai

veikia su Siais parametrais:

e Optimizacijos tolerancija: 1.28624663E-06
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e L1 svoris: 0.0462255
e L2 svoris: 0.0701681
e Atminties dydis 27

Nors modelio tikslumas yra patenkinamas, taciau zymiai Zemesnis lyginant su
kitais modeliais. AUC lygus 0.767, kuris priskiriamas patenkinamam tikslumui, i§ viso

teisingai klasifikuotos 70,2% reikSmiy lyginant su visa imtimi.

Rezultaty tikslumg matome ir i§ ROC, PR, LIFT kreiviy 23 pav.. Matome, kad
lyginant su sustiprintu sprendimy medziu kreivés yra kur kas zemiau, kas rodo mazesnj
tikslumg, taciau kreivés yra auksS¢iau pradinés linijos, kas zymj modelio gebé&jimag

prognozuoti reikSmes geriau nei atsitiktinio sprendimo metu.

23 pav. Logistinés regresijos ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC,

PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Bondora“ atvejis
Apzvelgiant modelio rezultatus matome, kad didziausig teigiama jtaka dél
paskolos grazinimo laiku turi Sie kintamieji — pajamos gaunamos i$ socialinio apriipinimo,
turimy vaiky kiekis lygus dviem, prie§ tai turéty paskoly kiekis, gaunamos pajamos,
jvairios uzimamos pareigos, kuriy pavadinimai duomeny rinkinyje yra jvesti vietine kalba
Didziausia neigiamg jtakg daro Sie kintamieji — laisvi pinigai, ménesinis paskolos mokestis,
jvairios uzimamos pareigos, kuriy pavadinimai duomeny rinkinyje yra jvesti vietine kalba,

paliikanos, paskolos terminas

4.4.3. Atraminiai vektoriai
Naudojant atraminiy vektoriy (angl. SVM — support vector machine) klasifikavimo
model} pasiektas patenkinamas tikslumas. Pritaikius modelio parametry derinimo algoritma

buvo nustatyta, kad modelis geriausiai veikia naudojant Sias parametry reikSmes:

e [teracijy kiekis: 97
e Lambda: 0.000186474339

Kadangi rezultaty tikslumo matas AUC lygus 0.761, galime daryti iSvada, kad

atraminiy vektoriy klasifikatorius reikSmés prognozuoja patenkinamai ir rezultaty tikslumas
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yra mazesnis net ir uz logistinés regresijos rezultatus. Atraminiy vektoriy metodas gebéjo

teisingai prognozuoti klas¢ 69,7% kintamuyjy.

IS ROC, PR, LIFT kreiviy 24 pav. matome, kad kreivés yra kur kas Zemiau uz
sustiprinto sprendimy medzio Kreives, kas zymi kur kas prastesnj atraminiy vektoriy
tiksluma, tac¢iau kadangi kreivé yra auksc¢iau pradinés linijos kreivés, tai rodo, kad modelis

prognozuoja reikSmes geriau nei atsitiktinis klasés spé¢jimas.

24 pav. Atraminiy vektoriy ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC,

PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Bondora‘“ atvejis
Modelis parodé, kad didziausia teigiama jtakg paskolos grazinimui laiku daro Sie
Kintamieji: pries tai turétos paskoly kiekis, pajamos gaunamos i§ socialinio apriipinimo,
prasytas paskolos dydis, turimy vaiky kiekis lygus 2, asmuo gyvena Estijoje, jvairios
pareigybés uZzraSytos vietine kalba (taciau dauguma jy lengvai iSsivercia | direktoriy,
savininkg). Kintamieji, kurie daro didziausig paskolos vélavimui: laisvi pinigai, ménesinés
imokos uz paskola, paskolos trukmé, amzius, paliikanos, asmens gyvenamoji Salis Ispanija,

gautas paskolos dydis, nedirbantis asmuo, jvairios profesijos jraSytos vietiné kalba..

4.4.4. Gilieji atraminiai vektoriai
Taikant gilyjj atraminiy vektoriy klasifikatoriy (angl. DSVM — deep support vector
machine) buvo gautas geras tikslumas, taciau tikslumas zemesnis nei naudojant sustiprinto
sprendimy medzio klasifikatoriy. Naudojant modelio parametry derinimo algoritmg buvo

nustatyta, jog modelio tikslumas yra geriausias naudojant §iuos parametrus:

e Medziy gylis: 6

e LambdaW: 0.0748782456

e Lambda Theta: 0.0279957131
e Sigma: 0.6682039

e [teracijy kiekis: 10803

Modelio AUC lygus 0.825, tai rodo, jog modelio tikslumas yra geras, taciau ne
puikus. Tikslumo matas lygus 0.763, kuris rodo, jog teisingai buvo prognozuota 76,3%
reikSmiy.
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Gilusis atraminiy vektoriy metodas gerokai aplenké paprastgjj atraminiy vektoriy
metoda, taciau nepralenké sustiprinto sprendimy medzio metodo. Kaip matome i§ ROC,
PR, LIFT kreiviy 25 pav., jos yra kur arCiau sustiprinty medziy vektoriaus, nei pries tai
buve du modeliai, taciau $io modelio kreivés vis tiek yra zemiau nei sustiprinty medziy

vektoriaus.

25 pav. Giliyjy atraminiy vektoriy ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio
ROC, PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Bondora“ atvejis

4.45. Sprendimy dZiunglés
Atlikus modelio parametry derinimg, buvo nustatyta, kad naudojant sprendimy

dziungliy klasifikatoriy gaunamos tiksliausios prognozés naudojant Siuos parametrus:

e Optimizacijos Zingsniy kiekis: 1771
¢ Didziausiais plotis: 300
e Didziausias gylis: 78

e Bendras elementy kiekis: 14

Modeliui naudotas bagging pernaudojimo metodas. Modelio tikslumas labai geras,
AUC mato verté lygi 0.851. Naudojant sprendimy dziungliy Klasifikatoriy teisingai
prognozuota 77.9% reikSmiy. Geras modelio tikslumas pastebimas ir i§ ROC, PR, LIFT
kreiviy (26 pav.). Matome, kad kreivés néra per daug nutolusios nuo geriausiai
prognozavusio sustiprinto medZzio algoritmo. Taipogi, buvo pastebéta, kad Sis modelis

reikalavo daugiausiai resursy ir uZztruko ilgiausiai skaic¢iuojant rezultatus.
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26 pav. Sprendimy dziungliy ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio
ROC, PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Bondora“ atvejis

4.4.6. Sprendimy miskas
Atlikus metodo parametry derinimo algoritma, buvo nustatyta, kad modelis

pasiekia geriausig tikslumg naudojant Siuos parametrus:

e Maziausias pavyzdziy kiekis per lapo mazgg: 1
o Atsitiktiniy padalijimy kiekis per mazgg: 141
e Didziausias sprendimy medzio gylis: 16

e Medziy kiekis: 27

Atsizvelgiant ] tikslumo mata AUC, kuris siekia 0.922 galime teikti jog
klasifikavimo rezultatai yra puikiis. Naudojant §j klasifikatoriy teisingai prognozuota 87,4%
reikSmiy. Sprendimy miSko rezultatai buvo artimiausi sustiprinty sprendimy medzio
rezultatams, kaip matome i§ ROC, PR, LIFT kreiviy (27 pav), abiejy metody rezultaty
kreivés yra itin artimos viena kitai, taciau sprendimy miskas nedaug nusileidzia sustiprinty

sprendimy medziy algoritmui.

27 pav. Sprendimy misko ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC,

PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Bondora“ atvejis
4.4.7. Vidurkinis perceptronas
Atlikus modelio parametry derinimo algoritmg, buvo nustatyta, kad $is modelis

geriausiai veikia naudodamas Siuos parametrus:

e Partijos dydis: 256

e Pradinis mokymosi greitis: 0.6334839

e Mokymosi greitis skylant eksponentei: 0.5
e Vidutinis svoris: 0.5

e Tolerancija: 1E-05

e Didziausias iteracijy kiekis 8

SprendZiant i§ tikslumo mato AUC, kuris lygus 0.759 Sio modelio tikslumas yra

patenkinamas. Naudojant §j modelj buvo atspéta 69.2% imties reikSmiy. Tai, kad modelio
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tikslumas neprilygsta sustiprinto sprendimy medziy tikslumui galime matyti ir i§ ROC, PR,
LIFT kreiviy (28 pav.).

28 pav. Vidurkinio perceptrono ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio
ROC, PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Bondora“ atvejis

Sudarydami modelj matome, kad didziausig teigiamg jtaka grazinti paskolg turi Sie
kintamieji: prie$ tai buvusiy paskoly kiekis, pajamos gaunamos i§ socialinio apriipinimo, 2
vaiky tur¢jimas, praSyta pinigy suma, kilmés Salis Estija ir kiti kintamieji. Tuo tarpu
didziausig neigiamg jtaka daro Sie kintamieji: Laisvy pinigy kiekis, paskolos terminas,
palikany dydis. AmZius, jkaitinis namo turéjimo statusas, buvimas nasle, tam tikry pareigy

turéjimas (kintamasis jvestas vietine kalba).

4.4.8. Bajeso taskas
Atlikus modelio parametry derinimg Bajeso tasko Klasifikatoriui (angl. Bayes
Point machine) buvo nustatyta, kad modelis gauna tiksliausius rezultatus naudojant $iuos

parametrus:

e Atsitiktiné sékla 2342

e Apmokymo iteracijy kiekis 30

Sprendziant i§ AUC rodiklio, kuris yra lygus 0.766 modelio tikslumas yra
patenkinamas. Modelis teisingai prognozavo 70.3% reik$miy. Atsizvelgus | modelio ROC,
PR, LIFT kreives pastebime, kad metodas nutolés nuo geriausiai veikiancio sustiprinty

medziy metodo, taciau veikia geriau nei atsitiktinis sp&jimas(29 pav.).
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29 pav. Bajeso tasko ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC, PR,

LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Bondora‘“ atvejis

Atlikus modelio analizg, pamatyta, kad modeliui didziausig jtaka tam tikry
pareigybiy turéjimas, kuriy pavadinimai jvesti vietine kalba. Skirtingoms pareigoms
priskirti skirtingi parametrai. Pastebéta, kad didZiausig teigiamg naudg grazinti paskolg be
pareigy turé¢jimo turi Sie kintamieji: 2 vaiky turéjimas, gyventi Estijoje, patvirtinimo dél
pajamy ir i§laidy tur¢jimas, pajamy i$ tiesioginio darbdavio turéjimas. Tuo tarpu didziausia
neigiama nauda paskolos grazinimui be uzimamy pareigy tur¢jo Sie kintamieji: Biiti i§ Viru
savivaldybés, gyventi su tévais, gyventi jungtiniame nuomojame bute, dirbti maZziau nei 2

metus, biiti nuomininku neapstatytame name, paskolos laikas, buiti namy Seimininke.

Tarpusavio skolinimo platformos ,,Bondora“ duomeny klasifikavimo rezultatai
buvo jvertinti naudojantis AUC ir iSrikiuoti pagal tikslumg 3 lenteléje. Matome, kad puikis
rezultatai buvo gauti naudojantis sustiprinto sprendimo medzio ir sprendimo miSko
Klasifikatoriumi. Geri Klasifikavimo tikslumo rezultatai gauti naudojantis sprendimy
dziungliy, neuroniniy tinkly, giliyjy atraminiy vektoriy klasifikatoriais. Tuo tarpu
patenkinami rezultatai gauti naudojantis Logistine regresija, Bajeseso klasifikatoriumi,
atraminiais vektoriais ir vidurkinio perceptrono metodais. Pastarojo metodo prognozé buvo

maziausiai tiksli.

3lentelée.  Modeliai pagal tikslumg. Tarpusavio skolinimo platformos ,,Bondora“ atvejis.

Modelio . - _ Speci-
pavadinima | AUC | TP | TN | Fp | FN | TiKSlu | PreciziS- | Atka- | F1 ) Jautr g o
. -mas kumas rimas | Ivertis | u-mas |
Sustiprinta

S ) 0,95 | 2249 | 2548 | 255 | 340 | 0,89 0,898 0869 |0883 |0869 | 0,909
sprendimy

medis

Sprendimy | 95> | 5979 | 2503 | 300 | 510 | 0,85 0,874 0,803 | 0,837 | 0,803 | 0,893
misSkas

Sprendimy | o0 | 1851 | 2347 | 456 | 738 | 0,779 | 0,802 0,715 | 0,756 | 0,715 | 0,837
dZiunglés

E'ﬁ‘;{;’sn'”'s 0,826 | 2076 | 2061 | 742 | 513 | 0,767 | 0,737 0802 |o0768 |0802 |0735
Giligji

atraminial | g g5 | 1978 | 2138 | 665 | 611 | 0,763 | 0,748 0764 | 0,756 | 0,764 | 0,763
vektoriai

(DSVM)

Logistiné | 767 | 1700 | 2087 | 716 | 889 | 0,702 | 0,704 0657 | 0679 | 0657 | 0,745
regresija

z?lf‘:so 0,766 | 1698 | 2090 | 713 | 891 | 0,703 | 0,704 0,656 | 0,679 | 0,656 | 0,746
Atraminiai

vektoriai 0,761 | 1685 | 2070 | 733 | 904 | 0,696 | 0,697 0651 | 0673 | 0651 | 0738
(SVM)
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Vidurkinis
perceptron
as

0,759 | 1672 | 2057 | 746 | 917 | 0,692 0,691 0,646 0,668 0,646

0,734 ‘

Kadangi didziausia rizika yra investuoti | paskola, kuri nebus grazinta deél to
svarbiausia atsizvelgti, kuris modelis turi maziausiai reikSmiy, kurioms buvo neteisingai
priskirta teigiama reik§mé (paskola grazinta). Siuo atveju sustiprinty medziy metodas turi
maziausiai neteisingai prognozuoty teigiamy ir neteisingai prognozuoty neigiamy reikSmiy.
Tai rodo, kad pasirinkus sustiprinty medziy metodg bus maziausia rizika investuoti j

paskola, kuri nebus grazinta ir maziausia rizika prarasti paskola, kuri biity grazinama.
4.5.Modeliy generavimas. Tarpusavio skolinimo platformos ,Lending Club*
duomeny atvejis

Kaip ir tarpusavio skolinimo platformos ,,Bondora®, modeliy generavimui
naudojant ,,Lending Club* duomenims klasifikuoti buvo isbandyti 8 skirtingi klasifikavimo
metodai. Modeliams nustatytas tas pats kintamasis (statusas), pasirinktas tas pats slenkstis
(0,5), derinant modelio parametrus ir pasirinkta 60 iteracijy geriausiems parametrams

atrinkti.

4.5.1. Sustiprintas sprendimy medis
Naudojant modelio parametry derinimo algoritmg buvo nustatyta, kad sustiprinty

medziy metodas geriausia veikia naudojantis $iais parametrais:

e Lapy kiekis: 71

e Maziausias atskiry lapy atvejy kiekis: 47
e Mokymosi greitis: 0,091365

e Medziy kiekis: 407
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30 pav. Sustiprintas sprendimy medis tarpusavio skolinimosi platformos ,,Lending Club“ atvejis
31 pav. atvaizduotas virSutiné sustiprinto sprendimy medzio dalis. Remiantis §iuo medZiu,
kai kredito balas yra A ir paskola imama 36 ménesiams, tuomet beveik visais atvejais
paskola bus grazinta. Taciau kitos medzio Sakos rodo, kad kredito balas néra viska
lemiantis, ir esant mazesniems kredito balams, taciau turint kita ypatybes, taip pat
uztikrinamas paskolos grazinimas. Kaip, kas pastebéjome ,,Bondora“ atveju, labai didele
jtaka tikimybei grazinti paskolg turi paskolos terminas ir paskolos dydis. Daznais atvejais
pakanka tik kredito balo, paskolos termino ir paskolos dydzio apibrézti ar asmuo grazins

paskola.

Kaip ir ,,Bondora“ atveju modelis buvo tiksliausias naudojant sustiprinty medziy
metodg. Naudojant §j metodg buvo pasiektas 0.912 AUC. Modelis teisingai prognozavo
84,2% reikSmiy. Modelio tikslumu galime jsitikinti ir stebédami ROC, PR, LIFT kreives
(32 pav.), kurios rodo labai gerg tiksluma.

f True Positives.

Number of

itive Rate Recal Positive Rate

31 pav. Sustiprinto sprendimy medzio ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy
medzio ROC, PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,.Lending Club* atvejis
45.2. Logistiné regresija
Buvo nustatyta, kad logistinés regresijos metodas geriausiai veikia naudojantis

Siais parametrais:

e Optimizacijos tolerancija: 1.15527178E-06
e L1 svoris: 0.02400378

e L2svoris: 0.0101877479

e Atminties dydis: 45

Buvo pastebéta, kad naudojantis logistinés regresijos metodu didZiausig neigiama
itaka grazinti paskola daro Sie kintamieji: jvairios profesijos, tokios kaip pataisos namy
data.. Tuo tarpu didziausia teigiamg jtakg grazinti paskolg turéjo Sie kintamieji — metinés

pajamos, pirmosios kredito operacijos atlikimo metai, buvimas teiséju, vyriausiuoju
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pataréju, serzantu, dirbti tokiose jmonése kaip ,International Paper®, ,,Cognizant

Technology Solutions®, ,,Capital One* banke.

Naudojantis logistinés regresijos metodu buvo gautas geras tikslumas. Pasiektas
0.845 AUC, 76.5 % reik§miy buvo prognozuotos teisingai. Geru tikslumu galima jsitikinti
ir i§ ROC, PR, LIFT kreiviy (33 pav.). Kreivés artimos geriausio modelio tikslumui.

p

32 pav. Logistinés regresijos ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC,

PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis
4.5.3. Vidurkinis perceptronas
Atlikus modelio parametry derinimo algoritma, buvo nustatyta, kad §is modelis

geriausiai veikia naudodamas Siuos parametrus:

e Partijos dydis: 256

e Pradinis mokymosi greitis: 0.851337135

e Mokymosi greitis skylant eksponentei: 0.5
e Vidutinis svoris: 0.5

e Tolerancija: 1E-05

e Didziausias iteracijy kiekis 9

Pagal vidurkinio perceptrono nustatytus ypatybiy svorius matome, kad didZiausig
itaka grazinti paskolg laiku turi Sie kintamieji: metinés pajamos, vieSy neigiamy jrasSy
kiekis, dirbti vyriausiuoju programuotoju, nuovados Serifu, vyriausiuoju mokes¢iy
vadybininku, reaktoriaus operatoriumi, serzantu, projekty analitiku. Tuo tarpu didziausig
itaka negrazinti paskolos turéjo Sie kintamieji: paskolos dydis, turimy kredito korteliy
kiekis, dirbti namy Seimininke, langy d¢jimo darbuotoju, terapeutu, turéti darboviete tokia

kaip ,,Walmart®, ,,CMC Capital Steel®, ,,Prometric*.

Naudojantis vidurkinio perceptrono metodu buvo pasiektas patenkinamas
tikslumas. AUC siekia 0.777 tuo tarpu teisingai prognozuotos 70,7% reikSmiy.
Patenkinamas tikslumas matomas ir i§ ROC, PR, LIFT kreiviy (34 pav.), kur matome, kad
modelis nors ir veikia geriau nei atsitiktinis spéjimas, taciau yra per daug nutolgs nuo

geriausio modelio.
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33 pav. Vidurkinio perceptrono ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio
ROC, PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis

45.4. Atraminiai vektoriai
e [teracijy kiekis: 42
e Lambda: 1.215461E-05

Stebint modelio ypatybiy svorius buvo pastebéta, kad didziausig jtaka naudojantis
Siuo modeliu grazinti paskolg daro §ie kintamieji — metinés pajamos, jzeidziamy vieSyjy
iraSy kiekis, dirbti federaliniu agentu, specialiuoju agentu, serzantu, finansy analitiku,
turimy kredito korteliy kiekis, paliikany norma 6%. Tuo tarpu didZiausig jtaka negrazinti
paskolos turi Sie kintamieji — paskolos kiekis, paskolos iSdavimo data, dirbti jmonése ,,G4S
Secure Solutions®, ,,Walmart®“, dirbti transporto prizitrétoju, turéti palikany norma

12,92%, dirbti sertifikuota sesele.

Modelio tikslumas patenkinamas. AUC siekia 0.749. Modelis teisingali
prognozuoja 68.1% reikSmiy. IS ROC, PR, LIFT kreiviy (35 pav.) taip pat matoma, kad
tikslumas nors ir veikia geriau nei atsitiktinis sp¢jimas, taciau gerokai nusileidZia

geriausiam metodui.

. .
34 pav. Atraminiy vektoriy ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC,

PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis
4.5.5. Gilieji atraminiai vektoriai
Naudojant parametry derinimo algoritmg buvo nustatyta, kad modelis geriausiai

veikia naudojantis §iais parametrais:

e Medziy gylis: 6
e LambdaW: 0.00144066708
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e Lambda Theta: 0.00245464034

e Lambda Theta Prime: 0.0308579933
e Sigma: 0.343650043

e [teracijy kiekis: 13126

Modelis turi gerag tikslumg. AUC siekia 0.859, teisingai prognozuojama 78.7%
reikSmiy. Modelis itin artimas geriausiam (sustiprinty medziy) modeliui. Tai galima matyti
ir i§ ROC, PR, LIFT kreiviy (36 pav.). Taciau Sis modelis kur kas geriau prognozuoja

neigiamas reikSmes, nei teigiamas.

35 pav. Giliyjy atraminiy vektoriy ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio
ROC, PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis

4.5.6. Sprendimy miskas
Atlikus metodo parametry derinimo algoritma, buvo nustatyta, kad modelis

pasiekia geriausig tiksluma naudojant Siuos parametrus:

e Maziausias pavyzdziy kiekis per lapo mazga: 1
o Atsitiktiniy padalijimy kiekis per mazga: 421
e DidZiausias sprendimy medzio gylis: 41

e Medziy kiekis: 14
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36 pav. Sprendimy misko virSutiné dalis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atveju

Perzitréjus miska geriausia sprendimy misko grafa 37 pav., buvo pastebéta, kad
modeliui uztenka vos keliy verciy Zinoti atsakyma ar asmuo grazins paskolg ar ne. Asmuo
dirbantis valytoju arba remonto darbuotoju iSkarto buvo priskiriamas asmenims, kurie
negrazina paskoly. Tolesni duomenys skirstomi j asmenis turin¢ius D kredito balg ir jo
neturin¢ius. Buvo pastebéta, kad nors zmonés ir turi prastg kredito bala, ta¢iau nemaza dalis
ju vis tiek galutiniame rezultate buvo nustatyti, kaip grazinantys paskola. Jei asmuo turi
zemga kredito balg (D) taciau, jis dirba programy palaikytoju arba vartotojy atstovu, arba jo
palukany norma yra 15,9 remiantis sprendimy misku jis vis tiek grazins paskolg. Nors
modelio rezultatai patenkinami, taciau tokiu medziu yra sunku pasitikéti, nes jo rezultatus
lemia per mazai kintamyjy, tai rodo, kad modelis gali biiti permokytas pateiktiems

duomenims arba 60 iteracijy modelio parametry derinimui buvo per mazai.

D¢l modelio netinkamumo jsitikinama ir zitrint | modelio vertinimo rezultatus.
Modelis turi patenkinamg tiksluma, nors jprastai misko algoritmas pasizymi itin geru
tikslumu. AUC siekia 0.736, modelis teisingai atspé&ja 66.9% reikSmiy. Modelio silpnumas
matomas ir i§ AUC, PR, LIFT kreiviy (38 pav.). Modelis neprilygsta geriausiam sustiprinty

medziy modeliui ir nors ir atsipléSia nuo atsitiktinio sp&jimo.

37 pav. Sprendimy misko ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC,
PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis

4.5.7. Sprendimy dZiunglés
Atlikus modelio parametry derinima, buvo nustatyta, kad naudojant sprendimy

dziungliy klasifikatoriy gaunamos tiksliausios prognozés naudojant Siuos parametrus:
e Optimizacijos Zingsniy kiekis: 14875
e Didziausiais plotis: 232
e Didziausias gylis: 81
e Bendras elementy kiekis: 31

Modeliui naudojamas Bagging pernaudojimo metodas. Modelio tikslumas

patenkinamas, AUC tikslumo matas lygus 0.73. Modelis teisingai prognozuoja 66.1%
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reikSmiy. Pagal ROC, PR, LIFT(38 pav.) kreives taip pat matome, kad modelis labai
atsilicka nuo geriausio sustiprinto medzio modelio, taCiau prognozuoja geriau nei

atsitiktinis spéjimas.

38 pav. Sprendimy dziungliy ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC,
PR, LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis

4.5.8. Bajeso taskas
Atlikus modelio parametry derinimg Bajeso tasko klasifikatoriui buvo nustatyta,

kad modelis gauna tiksliausius rezultatus naudojant Siuos parametrus:

e Atsitiktiné sékla 2342

e Apmokymo iteracijy kiekis 30

Pagal nustatytus modelio ypatybiy svorius buvo nustatyta, kad didziausi tiek
neigiami, tiek teigiami svoriai buvo priskirti pareigybéms arba darbovietéms. Kiti

kintamieji turé¢jo Zymiai mazesnius svorius.

Modelio tikslumas yra patenkinamas. AUC tikslumo matas siekia 0.797. Modelis
taisyklingai prognozuoja 74.6% reikSmiy. Modelis nemazg dalj teigiamy kintamyjy
prognozuoja neigiamai, taciau $is modelis turi maziausig klaidingai teigiamai prognozuoty
reik§miy verte lyginant su kitais modeliais. SprendZiant i§ modelio AUC, PR, LIFT kreiviy
39 pav. matoma, kad modelis yra silpnesnis uz geriausiai prognozuojantj sustiprinto medZzio

modelj, taip pat jy tikslumas labai svyruojantis.

39 pav. Bajeso tasko ROC, PR, LIFT kreivés lyginant su sustiprinto sprendimy medzio ROC, PR,

LIFT kreivémis skolinimosi platformos ,,Lending Club* atvejis
4 lenteléje rezultatai isrikiuoti pagal tikslumo matag AUC. Matome, kad geriausius

modelio rezulatatus gauname naudodamiesi sustiprintu sprendimy medzio metodu. Geri
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rezultatai gaunami naudojant giliuosius atraminius vektorius ir logisting regresija.
Patenkinami rezultatai gaunami naudojantis Bajeso tasku, vidurkiniu perceptronu,

atraminiais vektoriais, sprendimy misku ir sprendimy dziunglémis.

4 lentelé. Modeliai pagal tikslumg. Tarpusavio skolinimo platformos ,,Lending Club*

atvejis.

. . Preci .
Modelio Tiksl oy _ F1 Speci
pavadinima | AUC | TP ™ Fp N |u Zisk | Atka 0 | Jautruma | g ima

u rimas S
S mas S S
mas
Sustiprintas 11777
sprendimy | 0912 | 93290 | 27734 | 11978 | 0,842 | 0,809 | 0,908 | 0,856 | 0,908 0,771
medis
Giligji
atraminiai | o g5g | 11270 | 4595 | 36431 | 17048 | 0,787 | 0,756 | 0,869 | 0,808 | 0,869 0,699
vektoriai
(DSVM)
Logistiné | 4 o/5 | 99785 | 92058 | 28966 | 29968 | 0,765 | 0,775 | 0,769 | 0,772 | 0,769 0,761
regresija
Bajeso
ileas 0,797 | 93657 | 93341 | 27683 | 36096 | 0,746 | 0,772 | 0,722 | 0,746 | 0,722 0,771
Vidurkinis
perceptrona | 0,777 | 92187 | 85234 | 35790 | 37566 | 0,707 | 0,72 0,71 0,715 | 0,710 0,704
S
Atraminiai
vektoriai 0,749 | 90438 | 80392 | 40632 | 39315 | 0,681 | 0,69 | 0,697 | 0,693 | 0,697 0,664
(SVM)
iﬂ;i‘;ﬁ“m“ 0,736 | 98194 | 69638 | 51386 | 31559 | 0,669 | 0,656 | 0,757 | 0,703 | 0,757 0,575
Sprendimy | 553 | 95371 | 67470 | 53554 | 31382 | 0,661 | 0,647 | 0758 | 0698 | 0758 0,557
dZiunglés

DidZiausia rizika yra patiriama investuojant | tas paskolas, kurios yra
negrazinamos, todél labai svarbu atsizvelgti, kad naudojamas metodas turéty kiek jmanoma
maziau neteisingai prognozuojamy teigiamy reikSmiy. Matome, kad Siuo atzvilgiu,
maziausiai karty buvo suklysta neteisingai priskyrus teigiama reikSme¢ naudojantis Bajeso
tasko klasifikatoriumi. Taciau skirtumas, lyginant su sustiprinty medziy metodu, yra labai
nezymus, o zinant, kad sustiprintas medziy metodas kur kas geriau prognozuoja ir

neigiamas reikSmes, naudingiau biity rinktis sustiprinto medzio klasifikatoriy.

4.5.9. Rekomendacijos

Kadangi didziausias paliikanas galima gauti investuojant j ,,Bondora* skolinimosi
platformoje esancias paskolas ir naudojantis sustiprinty medziy metodu galima labai tiksliai
prognozuoti, ar paskola bus grazinta ar ne, rekomenduoti investuoti butent j $ig platforma.

Remiantis geografine vietove, patartina i§ anksto nusistatyti investavima j Estijos.
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Siekiant maZziau pelningy, taciau uztikrinty rezultaty, biity galima didinti slenkscio
dydj, uztikrinant, kad tikimybé¢, kad asmuo grazins paskola yra pakankamai didel¢, tokiu
biidu prarandant rizikingas paskolas, tac¢iau uztikrinant sékmingas investicijas. Rizikuojant,
taCiau siekiant gauti didesnes pajamas, rekomenduotina naudojant sustiprinty medziy

metoda rinktis tik tas paskolas, kuriy paliikanos yra didelés.

Siekiant uztikrinti didesnj patikimumg vartotojams, kurie naudojasi tarpusavio
skolinimosi platformomis, platformy kiiréjai turéty naudoti skaitmeninio mokymo metodus
savo svetainése, taip siekdami, kad jy svetaingje nebiity suteikiama paskoly, kurios bus

negrazintos.

Siekiant tikslesniy modeliy rezultaty buty galima padidinti iteracijy kiekj
parametry derinimo algoritme. Taipogi detektoriui buty galima parinkti jvairy veikimo
taska (angl. operating point), randant optimaly slenkstj i$¢jimy reik§méms atskirti j klases.
Siekiant parinkti optimaly taska galima naudoti jvairius kriterijus, pavyzdziui R paketas
OptimalCutpoints sitlo bent 30 skirtingy kriterijy optimaliam taskui rasti. Siekiant rasti
EER veikimo taska galima naudotis SpEqualSe paketu. Kredito rizikos vertinimo

uzdaviniui labiausiai rekomenduojama EMP (angl. expected maximum profit) kriterijus.
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5. ISVADOS

Pastebéta, kad vis daugiau vartotojy, norédami jsigyti paskolg, renkasi tarpusavio
skolinimosi  platformas vietoje finansiniy institucijy. nustatyta, kad Amerikoje
populiariausia tarpusavio skolinimosi platforma yra ,,Lending Club®, Europoje ,,Bondora“,

Jungtinéje karalystéje ,,Zopa®, pasaulyje ,,Bitbond*.

Jvertinta, kad paskoly sektoriuje skaitmeniniai algoritmai apytiksliai pradéti tirti
pries 15 mety. Dazniausiai ir populiariausiai naudojami sprendimy medziy, atsitiktiniy

misky, neuroniniy tinkly algoritmai.

Tyrimui pasirinkti dviejy skirtingy skolinimo platformy duomenys (,,Lending
Club* ir ,,Bondora®). Atlikus apraSomaja duomeny analize buvo nustatyta, kad ,,Lending
Club* skolinimosi platforma yra iSdavusi daugiau nei deSimt karty daugiau paskoly, nei
,Bondora“. Taip pat pastebéta, kad sékmingi ,,Bondora“ klientai gauna dvigubai didesnes

paliikanas, taciau skolintojai kur kas re¢iau grazina skolas.

Duomenys buvo klasifikuoti naudojantis 8 skirtingais metodais (logistine regresija,
vidurkiniu perceptronu, atraminiais vektoriais, giliaisiais atraminiais vektoriais,
sustiprintais sprendimy medziais, sprendimy misku, sprendimy dziunglémis, Bajeso taSku)
siekiant i$siaiskinti ar asmuo grazins paskolg ar ne. Buvo nustatyta, kad geriausig tiksluma
su abejais duomeny rinkiniais pavyko gauti naudojantis sustiprintu medziy metodu
(,,Bondora®“ atveju pasiektas 0.95 AUC, 0.89 tikslumas, 0.898 preciziSkumas, 0.869
atktirimas, 0.883 F1 jvertis, ,,Lending Club“ atveju 0.912 AUC, 0.842 tikslumas, 0.809
preciziSkumas, 0.908 atk@irimas, 0.856 F1 jvertis).

Buvo nustatyta, kad rekomenduotina investuoti j ,,.Bondora“ skolinimosi
platformoje esancias paskolas dél platformoje pateikiamy auk$ty palikany, Pritaikius
sustiprinty medziy algoritmg, atmetus klientus, kuriems prognozuojamas paskolos
negrazinimo statusas bus iSvengta rizikingy paskoly ir taip uztikrinama didziausia

investicing graza.
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