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Santrauka

Lietuvoje vis augant fiziniy asmeny paskoly portfeliams, auga ir tarpusavio skolinimo platformy
populiarumas. Tiek besiskolinanciyjy tarpe, tiek siekianciy paskolinti tarpe. Kadangi tarpusavio
skolinimo platformose gali investuoti ir neprofesionaliis investuotojai, labai svarbu, kad biity teisingai
nustatoma skolininko kredito rizika, kuri tiesiogiai susijusi su investuotojy nuostoliais.

Siame darbe nagrinéjamas kreditingumo rizikos vertinimas tarpusavio skolinimo platformose.
Pirmoje darbo dalyje atlikta mokslinés literatiiros analizé, kurioje aptartos kreditingumo rizikos
vertinimo metodikos, galimi duomeny S$altiniai bei dazniausiai tyrimams naudojami duomeny
rinkiniai per kintamyjy prizm¢. Antroje darbo dalyje pristatyta tyrimo metodologija — aptarti
pasirinkti maSininio mokymosi algoritmai bei jy veikimo principai. Atliktos literatiiros analizés
pagrindu pasirinkti penki maSininio mokymosi algoritmai: logistinés regresijos, sprendimy medzio,
atsitiktinio miSko, XGBoost bei LightGBM metodai. Tyrimo rezultaty dalyje analizuojamam vienos,
Lietuvoje veikiancios, tarpusavio skolinimo platformos paskoly duomeny rinkiniui pritaikyti visi
penki klasifikavimo metodai. Metody efektyvumas vertintas pagal AUC metrika. Rezultatai parode,
jog geriausiai mokius ir nemokius skolininkus klasifikuojantis metodas buvo XGBoost algoritmas,
kurio AUC sieké 0,812. Prastesnius rezultatus parodé LightGBM, logistinés regresijos, sprendimy
medzio ir atsitiktinio miSko metodai. Taip pat, gavus rezultatus identifikuoti reikSmingiausig jtakg
darantys kintamieji bei atliktas rezultaty palyginimas su analizuotoje literatiiroje pasiektais
rezultatais.
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Summary

As loan portfolios of individuals in Lithuania continue to grow, the popularity of peer-to-peer lending
platforms is growing as well. Both among borrowers and those seeking to borrow. As peer-to-peer
lending platforms are also open to investment by retail investors, it is essential that the credit risk of
the borrower, which is directly linked to investor losses, is correctly identified.

This paper focuses on the assessment of creditworthiness risk on peer-to-peer lending platforms. The
first part of the paper analyses the academic literature, discussing methodologies for credit risk
assessment, available data sources and commonly used datasets for research through the prism of
variables. The second part of the paper presents the research methodology by discussing the selected
machine learning algorithms and their operational principles. Five machine learning algorithms were
selected on the basis of the literature analysis: logistic regression, decision tree, random forest,
XGBoost and LightGBM methods. In the results part of the study, all five classification methods were
applied to the loan dataset of a peer-to-peer lending platform operating in Lithuania. The performance
of the methods was evaluated using the AUC metric. The results showed that the best method for
classifying both solvent and insolvent borrowers was the XGBoost algorithm with an AUC of 0.812.
The LightGBM, logistic regression, decision tree and random forest methods performed worse. The
results were also used to identify the most significant influencing variables and to compare the results
with those obtained in the literature.
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Ivadas

Paskolos yra daugelio lietuviy neatsiejama kasdienybés dalis. Zmonés skolinasi beveik viskam,
pradedant mazais pirkiniais, kelionémis, paskolomis studijy kainai padengti, baigiant didziausiais
pirkiniais — bustais ar prabangiais automobiliais.

Kredity davéjai nuolat stengiasi prisitaikyti prie besikei¢ianciy rinkos salygy ir siekia atliepti klienty
poreikj. Todél rinkoje yra jvairiy pasiskolinimo galimybiy: pirkimas i§simokétinai, paskola, paskola
su jmoky atidéjimu, paskola jkeic¢iant nekilnojamajj turtg ir kt. Taip pat egzistuoja paskoly tarpininky
platformy, kuriai skolininkas gali atiduoti savo asmeninius duomenis, o platforma kreipiasi }
finansines paslaugas teikiancias jmones ir uz klientg surenka jam pasitilymus, taip leidziant klientui
i8sirinkti pacias palankiausias skolinimo sglygas sugaiStant maziau savo brangaus laiko. Tuo paciu,
tai jpareigoja jmones teikti rinkoje konkurencingus pasiiilymus.

Taigi galime pastebéti, kad klientui ypatingai svarbus ir atsakymo greitis. Tam, kad atsakyma galima
bty pateikti greitai, kredito davéjai turi automatizuoti savo vidinius kreditingumo rizikos vertinimo
procesus ir pritaikyti juos taip, kad atlikus teisingg vertinima, atsakyma dél paskolos suteikimo
klientas gauty beveik i§ karto. Cia labai svarbus ne tik greitis, bet ir tikslumas. Nes nuo teisingo
rizikos jvertinimo priklauso ne tik jmonés pelnas, bet ir jmonés reputacija.

Viena i§ kredito davejy rtsiy yra tarpusavio skolinimas. Jis turi biiti gerokai atsakingesnis uz kity
kredito davéjy risis, nes asmenims, besikreipiantiems dé¢l paskoly, yra skolinamas ne tik jmonés
kapitalas. | tokias paskolas gali investuoti ir nepatyr¢ investuotojai. Tai yra alternatyvi investicijy
rusis, kuri susijusi su didesne rizika. Tod¢l labai svarbu uztikrinti ne tik besiskolinanciyjy, bet ir
investuojanciyjy | paskolas interesus. O tai kasdienybéje nejsivaizduojama be masininio mokymosi
algoritmy pagalbos.

Masininio mokymosi algoritmai padeda teisingai jvertinti klienty kreditingumo rizika, pateikiant Sig
informacijg investuotojams lengvai ir suprantamai. Tuomet investuotojai gali atsirinkti ar noréty savo
pinigus skolinti rizikingesniems, ar maZziau rizikingiems skolininkams. Atitinkamai, rizikingesni
klientai yra vertinami aukStesne graZza, o maziau rizikingi klientai generuoty mazesn¢ graza.

Vis dél to, nors tarpusavio skolinimo platformos ir veikia technologijomis gristoje aplinkoje,
paZangiis masininio mokymosi algoritmai dar nedrasiai jtraukiami j tarpusavio skolinimo platformy
kreditingumo rizikos vertinima. IS analizuotos literatiiros matyti, kad daugelyje tyrimy taikytini
labiau tradiciniai metodai, tokie kaip logistinés regresijos algoritmas. Nepaisant to, kad ne visada
pasiekia tiksliausius rezultatus. Todél aktualu tirti, kaip jvairlis maSininio mokymosi algoritmai gali
pagerinti kreditingumo rizikos vertinimg tarpusavio skolinimo platformoms.

Lietuvoje tarpusavio skolinimas yra grieztai reglamentuotas. Tod¢l yra zinoma, kokig informacija,
pries suteikiant paskola besikreipiantiems biitina gauti tam, kad jmon¢ jvertinty kliento kreditingumo
rizikg. Visos, Lietuvoje veikiancios platformos, apie skolininkg turi tg pacia informacija, nes ji yra
gaunama 1§ valstybiniy registry. Taciau kiekviena platforma turi galimybe rinkti papildoma
informacija tiek, kiek jai leidZia bendrasis duomeny apsaugos reglamentas (BDAR), nepazeidZiant
kliento teisiy, vadovaujantis duomeny rinkimo, saugojimo ir valdymo principais. Zinoma, visos
platformos turi ta patj] uzdavinj — kuo tiksliau atlikti klienty kreditingumo rizikos vertinima. Taigi,
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Sio darbo metu atliktg tyrimg galéty pritaikyti bet kuri, Lietuvoje veikianti, tarpusavio skolinimo
platforma.

Darbo problema — Siais laikais alternatyvis skolinimosi Saltiniai darosi vis populiaresni del
komerciniy banky auksty reikalavimy ir griezty finansavimo galimybiy bei kredity salygy. Tad
Lietuvoje veikiancios tarpusavio skolinimo platformos patiria didelj augima. Taciau vis dar islicka

VW —

Darbo tikslas — iSrinkti tiksliausig metoda, kuris leisty pasiekti didesn;j tiksluma vertinant klienty
kreditinguma tarpusavio skolinimo platformose.

Darbo uzdaviniai:

1. Identifikuoti kredito rizikos nustatymo metodus, atlikus mokslinés literatiiros apzvalga.

2. Pasirinkti masininio mokymosi metodus, tinkamus fiziniy asmeny kreditingumo rizikos
vertinimui.

3. Pasirinkti kintamuosius, tinkamus fiziniy asmeny kreditingumo rizikos vertinimo tyrimui,
remiantis moksline literatiira.

4. Sukurti kreditingumo rizikos vertinimo modelius, naudojant pasirinktus maSininio mokymosi
algoritmus turimam duomeny rinkiniui.

5. Ivertinti bei palyginti metody prognozavimo efektyvumg, taikant praktikoje naudojamus
vertinimo Kriterijus.

6. Pateikti iSvadas bei rekomendacijas apie metody praktinj taikyma kreditingumo rizikos
vertinimui tarpusavio skolinimo platformose.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Kreditingumo rizikos vertinimo moksliniy tyrimy apzvalga

Kreditingumo rizikos vertinimas yra svarbus kredito rizikos valdymo elementas. [2] Kredito rizika i$
esmes yra rizika, kad asmuo, gaves kreditg jo negraZzins, taip jmoné ar fizinis asmuo, suteikes kredita,
gali patirti papildomy islaidy arba net patirti nuostolj. Jei asmuo negrgzina paskolos dalies, ar
nesumoka paliikany, pus¢, suteikusi kreditg, ne tik neuzdirba pajamy, bet dar ir patiria nuostol;.

1.1.1. Kreditingumo rizikos vertinimo problematika ir aktualumas

Kredito rizika yra neatsiejama nuo banky veiklos, nes bankai skolina savo kapitalg tam, kad
sugeneruoty turta, taciau yra veikiami nemokumo rizikos. Kuomet rinkos svyravimai yra
reguliuojami ir prognozuojami, Sios rizikos ir nuostoliai yra valdomi. Kredito rizika i§ esmés daro
itaka tiek Salies, tiek visuomenés stabilumui. Tod¢l siekiant jg kuo labiau sumazinti, biitina aktyviai
vertinti kreditingumo rizikas ir diegti efektyvius rizikos vertinimo metodus. Rizika kyla ne tik banky
kapitalui, bet ir bendram ekonomikos stabilumui. Teisingai vertinant kredito rizikas, pasiekiamas
ekonominis Salies stabilumas. [3]

Vis dél to kreditingumo rizikos vertinimas labiausiai aktualus bankams ar kitoms finansinéms
institucijoms, kurios teikia finansines paslaugas. Tokios jstaigos yra labiausiai suinteresuotos kaip
jmanoma labiau minimizuoti savo nuostolj ir maksimizuoti gaunamg pelng. O tam svarbu gebéti
tinkamai vertinti rizikg kiekvieno kliento lygmenyje. Tad galime teigti, jog kredito rizikos valdymas
yra viena i$ reikSmingiausiy finansiniy institucijy uzduotis. [4]

Kreditingumo rizikos vertinimas i§ esmés yra pinigy praradimo tikimybés apskaiiavimas. Siais
laikais duomeny kiekiai yra smarkiai iSauge, todél §is uzdavinys ne toks ir paprastas. Svarbu atsirinkti
kokie duomenys yra tikrai svarbiis bei aktualiis ir kokig jtaka jie daro. Todél technologijy integracija
finansy jstaigose yra privaloma siekiant kuo tiksliau prognozuoti rizika. [5] Kreditingumo rizikos
vertinimo metu yra nustatoma ar asmuo gali gauti kredita ir kokios bus suteikto kredito salygos,
jskaitant ir palikany norma. Vertinimui pasitelkiama labai daug informacijos, tokios kaip skolininko
kredito istorija, praSomos paskolos suma, praSomos paskolos terminas, turimi asmens jsipareigojimai,
esami jsipareigojimy padelsimai ir kita prieinama informacija. [6]

Metodai, taikomi kreditingumo rizikos nustatymui, su laiku keitési, nuo paprasty iki labai pazangiy.
Taciau jy visy veiklos principas yra analogiSskas. Pirmiausia duomenis reikia surinkti, tuomet visa
surinkta informacija kruops¢iai jvertinama ir nustatomas kreditingumo rizikos balas arba kredito
nemokumo tikimybé. Svarbu pabrézti, kad prognozés tikslumas priklauso ne tik nuo teisingai
pasirinkto metodo, taciau ir nuo duomeny tikslumo bei apimties. Kuo daugiau duomeny yra
jtraukiama j modelj, tuo jo prognozes, tikétina, bus tikslesnés. [7]

Masininio mokymosi algoritmai i§ esmés kei¢ia finansy institucijy procesus, susijusius su
kreditingumo rizikos vertinimu. Anksciau naudoti metodai, daZniausiai identifikuodavo tiesines
priklausomybes duomenyse, taciau ne visada tarp duomeny jos egzistuoja. Tuo tarpu masininio
mokymosi algoritmai geba apdoroti dideles ir jvairias duomeny imtis bei modeliuoti sudétingas,
netiesines priklausomybes. Siy metody pagalba dabar pavyksta pagerinti kreditingumo rizikos
nustatymo tikslumg bei netgi lankstuma. [8]
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Kreditingumo rizikos vertinimas yra sudétingas procesas, susiduriantis su jvairiais i$iikiais, kurie
gali daryti jtaka rizikos nustatymui [9]:

a) Duomenuy kokybé ir prieinamumas — surinkus nepakankamai duomeny, arba surinkus
netikslius duomenis, kreditingumo rizika bus jvertinta, taciau ji bus nepatikima, o tai gali
salygoti klaidingus sprendimus. Taip pat dé¢l duomeny apsaugos kyla apribojimai naudoti
jautrius duomenis, tokius kaip socialiniy tinkly informacija, elektroninés prekybos
informacija.

b) Reguliaciniai reikalavimai — finansy sektorius yra grieztai reguliuojamas ir prizitirimas
institucijy, taip pat ir kreditingumo rizikos vertinimas, kuris privalo atitikti tarptautinius bei
Salies reikalavimus. Tarpusavio skolinimo platformos dar daznai susiduria su neaiskia ar
nepakankamai reglamentuota reguliacine aplinka.

c) Ekonominis nepastovumas — ekonominio nuosmukio metu daugéja nemokiy klienty, o tai
yra jtakota makroekonominiy veiksniy, tokiy kaip infliacijos, paliikany normy augimas.

d) Pasaulinis tarpusavio rySys — bankai bei finansy institucijos daznai veikia keliose rinkose.
Todé¢l ir rizikos vertinimas turi apimti skirtingas jurisdikcijas bei ekonomines salygas.

e) Netradiciniy investuotoju augimas — fintech jmonés, tokios kaip tarpusavio skolinimo
imonéms tradiciniai kredito rizikos nustatymo metodai gali biiti neveiksmingi. Taip pat,
alternatyvias investicijas atlikti yra gerokai lengviau nepatyrusiems investuotojams, kas gali
lemti per didele prisiimtg rizikga.

f) ZmogiSkieji veiksniai (klaidos) — kreditingumo rizikos vertinimas nejsivaizduojamas be
zmogaus dalyvavimo procese, o tai reiSkia, kad Zzmonés gali suklysti ar net ty¢ia manipuliuoti
duomenimis. Taip pat nors kreditingumo rizikos vertinimo algoritmai ir automatizuojami,
parenkant tinkamus parametrus biitinas Zmogaus dalyvavimas, o neteisingai parinkus
parametrus ar neteisingai suprogramavus algoritmus, finansy institucijos gali turéti neigiamy
pasekmiy.

1.2. Tarpusavio skolinimo platformos

Siomis dienomis skolinimasis uZima labai reikimingg vieta zmoniy gyvenime. DaZniausiai Zmonés
pildo paskoly paraiSkas siekdami padidinti savo perkamaja galia. [10] Taciau skolinimosi prieZastys
gali biiti labai jvairios — nuo ilgai planuoty didesniy pirkiniy (biisto ar automobilio) iki labai netikétai
patirty medicininiy i§laidy. Gyventojai siekia gauti preke ar paslaugg Siandien, taciau uZ ja susimoketi
ateityje, kartu sumokédami ir atitinkamg kaing.

Finansiniy institucijy, teikianciy vartojimo kreditus Salies gyventojams, konkurencija Lietuvoje yra
labai didelé. Todel gyventojai, nedideliy sumy vartojimo paskoly atveju, priprato paskolos paraiSka
uzpildyti patogiai ir su minimaliu jsitraukimu, atsakyma dél paskolos gavimo gauti greitai, o pinigus
savo saskaitoje, daugumoje atveju, matyti dar ta pacig dieng. Vadinasi, siekdamos nepralaiméti
konkurencinés kovos, visos finansy bendrovés privalo jdéti didel; indélj j atsakymo paskolos gavéjui
suteikimo greit;. O tai reiSkia, kad didZioji dauguma sprendimy priémimy turéty buti
automatizuojami.

Ypac svarbu yra kuo tiksliau prognozuoti paskolos nemokumo tikimybe, kad pagal tai finansy
institucija jsivertinty ar klientas atitinka jmonés rizikos lygj, ir ar yra kredituotinas. Netikslios
prognozés gali lemti finansy institucijos pelno dalies praradimg. Tad geriausia tokius sprendimus
priimti remiantis didziaisiais duomenimis bei matematiniais modeliais. [10]
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Vienas finansiniy institucijy tipy, veikianc¢iy Lietuvoje, yra tarpusavio skolinimo platformos. Sios
platformos yra internetinés platformos, kurios tiesiai sujungia besiskolinancius asmenis su
asmenimis, siekianciais investuoti. [11]

TARPUSAVIO SKOLINIMO

PLATFORMOS OPERATORIUS

Mokesciai Mokesciai

INVESTUOTOJAI PASKOLLY GAVEJAI

1 pav. Supaprastintas tarpusavio skolinimo platformy veikimo modelis [12]

Pirmosios tarpusavio skolinimo platformos buvo 2005 m. Jungtin¢je Karalysté¢je jkurta ,,Zopa“ bei
2006 m. Jungtinése Amerikos Valstijose jkurta ,,Prosper. [13] Platformos vaidmuo svarbus, nes
pasitelkiant technologijas vertinama paskolos gavéjo rizika, randami investuotojai kiekvienai
paskolai, atlickamas paskolos finansavimo procesas. Tuo paciu platformos privalo uztikrinti
reguliacine atitiktj. [14] Nors $io modelio pirminé idéja buvo sukurti lengva investavimo jrankj
fiziniams asmenims, taciau ilgainiui tai iSsiplété dar placiau, apimant vis daugiau sriciy. JAV rinkoje
1 tarpusavio skolinimo veiklg yra jtraukti ir instituciniai investuotojai, tokie kaip rizikos draudimo
fondai, privataus kapitalo fondai investiciniai bankai ir kt. [15]

Iprastai komerciniai bankai orientuoti teikti jvairias finansines paslaugas — nuo kasdieniy mokéjimy,
banko korteliy iki indéliy ar kity investavimo jrankiy. Tarpusavio skolinimo platforma apsiriboja tik
paskoly teikimu. Vidiniai platformy procesai yra i$ dalies arba visiSkai automatizuoti, kiek tai galima
pasiekti. O tai savo ruoZztu mazina finansavimo laiko kastus. [14] Tuomet Sis skolinimosi biidas, dél
greito atsakymo gavimo, tampa patrauklesnis vartotojui.

Nors tarpusavio skolinimo platformos pasaulyje veikia jau daugiau nei du deSimtmecius, Lietuvoje
sukaupta 11 mety patirtis. Pirmoji platforma jsteigta 2014 m. ir kiekvienais metais platformy
vartojimo kredito portfeliai stabiliai auga. O 2024 m. pabaigos duomenimis, tarpusavio skolinimo
operatoriaus licencijg turéjo 4 bendrovés, is kuriy 3 aktyviai vykdo veikla. [1] Tad nors lietuviai turi
placia kredity davéjy pasirinkimo galimybe — komercinius bankus, kredito unijas, uzsienio banko
filialus ir kitas vartojimo kredito davejy licencijas turincias jmones [16] — jie vis labiau linkg pasitikeéti
tarpusavio skolinimo platformy veikla.
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2 pav. Lietuvoje suteikty vartojimo kredity sumos (mln. Eur) [16]

Tokiy platformy populiarumo augimui jtakos turi tiek vidiniai, tiek iSoriniai veiksniai. Vidiniai
veiksniai yra susij¢ su pacios platformos technologine pazanga. Platformos sukuria vartotojui
draugiska ir lengvai valdoma aplinka, kur jis nesunkiai supildo paskolos paraiska, pasiraso sutartj ir
tuomet labai lengvai gali vykdyti mokéjimus. Taigi palengvintas procesas ne tik pasidaro patrauklus
vartotojui, bet dar ir yra labai spartus. [17] Klientui nebereikia laukti dieny ar savaiciy tam, kad
suzinoty savo pasiskolinimo galimybes. Dazniausiai atsakymas yra pateikiamas 1§ karto, dar
vartotojui neuzdarius internetinio puslapio lango, arba per keleta valandy, jei reikalingas
kreditingumo rizikos vertinimo skyriaus vadovo jsiki§imas.

ISoriniai veiksniai yra susij¢ ne tik su ekonominiais veiksniais, kurie tiek komerciniams bankams,
tiek tarpusavio skolinimo platformoms yra tokie patys ir daro vienoda jtaka, bet ir su teisiniu
reguliavimu Lietuvoje. Esminis skirtumas yra tas, kad tarpusavio skolinimo platformos veikia pagal
Vartojimo kredito jstatymg, o komerciniai bankai patenka j Banky jstatymo reguliavimo sritj. Tai
juos jpareigoja laikytis rizikos valdymo reikalavimy ir turéti finansiniy atsargy, siekiant apsaugoti
indélininky 1ésas. [17]

Labai svarbu paminéti, kad dalyvavimas tarpusavio skolinimo platformy veikloje yra susije¢s su rizika,
ypac¢ dél potencialiy paskoly gavéjy nemokumo. Kadangi Sis alternatyvus skolinimo Saltinis siiilo
didesne graza, natiiralu, jog ir sifiloma investavimo rizika yra auks$tesné. [18] Siekiant mazinti $ig
rizika, platformos skiria didelj démes;j teisingam paskoly klasifikavimui ir mokumo vertinimui.
Taciau galutinj sprendimg dél investavimo priima pats investuotojas. Tik jis yra atsakingas uz savo
pasirinkimg dél investavimo. Todé¢l platformos atskleidzia investuotojams daug papildomos
informacijos ne tik apie paskola, bet ir apie paskolos gavéja.

Paskoly mokumas priklauso tiek nuo ekonominiy veiksniy, tiek nuo skolininky aplinkybiy
pasikeitimo. Investavimo metu, investuotojai mato fiksuota dabarting skolininko situacija, kuri
ateityje nebitinai gali keistis | geraja pus¢. Asmuo gali susidurti su ilgalaikiais sunkumais grazinti
paskola. Taip pat Zinoma, kad nors auks$ta mokumo jvertinimg turintys klientai gali rinktis 1§ kur
pasiskolinti geresnémis salygomis, ta¢iau zemesnio kreditingumo klientai jprastai pasirinkimo neturi,
arba turi gerokai siauresnj. [19] O tai leidzia suprasti, kad tarpusavio skolinimo platformy portfeliai
yra rizikingesni nei, pavyzdZiui, tradiciniy komerciniy banky, nes siiilo lankstesnes sglygas.
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Siekdamos kuo tiksliau nustatyti kreditingumo rizika, tarpusavio skolinimo platformos kruopsciai
surenka bei patikrina duomenis apie paskolos gavéja. Tuomet taiko jvairius matematinius metodus ir
algoritmus paskoly klasifikavimui ir kreditingumo rizikos vertinimui bei siekiant nustatyti ar
paskolos gavéjas yra kredituotinas. [20] Tai apima statistinius modelius, masininio mokymo
algoritmus ir kitus matematinio modeliavimo buidus.

1.3. Kreditingumo rizikos vertinimui naudojamy duomeny ypatybés

D¢l informaciniy technologijy plétros, didieji duomenys zengia didelj zingsnj ir daro perversma
jvairiose srityse. IS esmés tai yra informacijos visuma, kurig kompiuteriu galima greitai surinkti,
apdoroti, saugoti, analizuoti bei valdyti. Tokiy duomeny analiz¢ leidzia didelius duomeny srautus,
pritaikius jvairius matematinius modelius, panaudoti skirtingiems prognozavimo tikslams. Tarp jy ir
kredito rizikos prognozavimui. [21]

Iprastiniai duomenys apie kredito paraiskos teikéja dazniausiai susideda i$ jo asmeninés informacijos,
tokios kaip amzius, lytis, gyvenamoji vieta. Tac¢iau duomeny kiekiai auga itin sparciai, Siais laikais,
kredito bendrovés surenka labai daug informacijos apie kredito paraiskos teikeja. Tad ja reikia mokeéti
teisingai panaudoti. Ypac¢ svarbu tuomet, jei asmuo neturi jokios kredito istorijos duomeny. Tam
galima panaudoti bet kokig prieinamg informacija, pavyzdziui, surinkti duomenis i§ finansiniy
institucijy apie asmens 1€Sy jud¢jima saskaitose. Taip galima suprasti kaip asmuo valdo savo finansus,
kokie asmens apsipirkinéjimo internetu jprociai, kokios pagrindinés islaidy grupés, apskritai ar geba
tvarkytis su savo iSlaidomis bei finansiniais jsipareigojimais. [22] Be kita ko, didieji duomenys
padeda identifikuoti ir finansinio sukciavimo atvejus. Gebant identifikuoti tokius atvejus, galima
uzkirsti kelig naujy atvejy atsiradimui, o kartu ir i§vengti papildomy islaidy. [23]

Kredito rizikos vertinimui tradiciSkai pasitelkiama istoriné informacija apie skolininko geb¢jimus
tvarkytis su finansiniais jsipareigojimais, jskaitant tiek dabartinius, tiek pasibaigusius
Jsipareigojimus. O tai tiesiogiai atspindi skolininko gebéjima graZinti paskolg laiku ateityje. Tad §i
informacija yra nepamainoma prognozuojant kredito gavéjo nemokuma. Taip pat visada
atsizvelgiama ] tai, kg klientas nurodo vertindamas savo pajamas ar finansinius jsipareigojimus.
Faktiné informacija sulyginama su tuo, ka nurodo pats klientas. Pastebéta jdomi i§vada — skolininkai,
kurie sagmoningai nurodo didesnes pajamas, nei faktinés, yra labiau linke tapti nemokiais, naujos
paskolos atzvilgiu. [24]

Duomenis, tinkancius kredito rizikos vertinimui, galima surinkti bei analizuoti ir 1§ tokiy socialiniy
tinkly kaip ,Linkedin®, kur galima skaiiavimams pasitelkti ne tik asmens uZimamy pareigy
informacijg, bet ir analizuoti jo profesinius rysius. Egzistuoja veikianc¢iy platformy, kurios duomenis
renka ne tik i§ ,,Linkedin®, bet ir i§ ,,Facebook* ar ,,Twitter* socialiniy tinkly. Tokiu biidu galima
jvertinti asmens rySius su rizikos grupéms priskirtais asmenimis, ar net analizuoti asmens intelektinj
lygi pagal jo socialiniuose tinkluose vieSai paskelbty praneSimy vartojamg zodyng bei padarytas
raSybos ir skyrybos klaidas. [25]

Egzistuoja ir kita medalio puseé, kredito rizikos vertinimui pasitelkiant socialiniy tinkly informacija.
Kyla rizika, kad pasiskolinti siekiantys asmenys sagmoningai keis savo informacijg taip, kad kelty
didesnj pasitikéjima. Pavyzdziui, didinty savo rySiy sarasa, ieSkodami patikimy kontakty. Tai galéty
biiti valstybés tarnautojy profiliai. [25]
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Tikriausiai niekas nepriestarauty, jog didieji duomenys, vertinant kredito rizika, sukuria labai didele
Taciau tai tuo paciu neapsieina ir be i§§tkiy. Generuojami duomeny kiekiai i§ jvairiy Saltiniy gali biiti
ypac dideli. Taip tampa vis sunkiau uztikrinti, kad jie yra teisingi ar laiku pateikiami. Be kita ko, labai
svarbu uztikrinti duomeny, i skirtingy Saltiniy, suderinamumg bei efektyvy apdorojima. O taip pat
yra ir etikos bei saugumo uztikrinimo klausimai, kai jautriis duomenys yra gaunami i$ netradiciniy
kanaly, pavyzdziui, socialiniy tinkly. [9]

Pastebéta, jog susidaro jspudis, kad kuo daugiau duomeny surenkama, tuo tikslesnj prognozavimo
modelj galima sukurti, bet tai néra tiesa. Klaidinga manyti, kad tradicinio maSininio mokymosi
modeliy efektyvumas bus geresnis dél didesnio jvesties duomeny kiekio. Nors masininio mokymosi
algoritmai yra neatsiejama didziyjy duomeny analizés dalis, taciau per daug duomeny gali gerokai
prailginti algoritmy veikimo trukme¢. Todél svarbu teisingai pasirinkti, kokie duomenys bus
reikSmingi tyrimui. [26]

Alternatyviis duomenys suprantami kaip duomenys, kurie nedalyvauja tradiciniame kredito rizikos
vertinimo procese. Dazniausiai kalbama apie socialiniy tinkly istoring informacija, nar§ymo istorija,
elektroniniy parduotuviy apsipirkimo istorija, telefono narSymo istorija, skaitmeninj pédsaka ir kt.
Tokia informacija leidzia suprasti skolininko elgsena, jo finansinius ar apsipirkimo internete jprocius.
Tuomet, neturint jokios kredito istorijos duomeny, yra galimybé¢ susidaryti skolininko paveikslg ir
nuspéti jo elgseng su naujai atsiradusiu finansiniu jsipareigojimu. [27]

Kredito rizikos vertinimui naudojami alternatyviis duomeny Saltiniai leidzia pasiekti aktualig ir pacia
naujausig informacija vos per kelias sekundes. O atliekant ilgalaikg¢ stebéseng galima pastebéti
blogé¢janciag asmens finansing situacijg dar prie§ susiduriant su rimtomis nemokumo problemomis.
Tai gali padéti finansinéms institucijoms, gavus neigiamus signalus apie skolininkg, sumazinti jo
kredito limitus, keisti paskolos salygas ar net imtis grieztesniy veiksmy. Tai finansy jstaigoms leidzia
biiti pasiruosus staigiems skolininko kreditingumo pokyciams. [28]

Alternatyviy duomeny naudojimas atneSa naudos diskriminavimo kontekste. Jei tradiciniam rizikos
vertinimui beveik visada yra jtraukiama informacija apie asmens amzZiy, lytj, tautybe ar pilietybe, tai
naudojant alternatyvius duomenis galima Sios informacijos nenaudoti. D¢l §iy prieZasciy j vertinimo
procesa galima jtraukti tik tuos duomentis, kurie tiksliai prognozuoty kredito rizika.

Nepaisant to, kad alternatyviis duomenys pastaruoju metu pradéti itin placiai naudoti vertinant kredito
rizika, svarbu atkreipti démesj, kad tai yra labai nauja sritis, kuri dar neturi aiSkaus reguliavimo ir
teisinés bazes, kuri apibrézty kaip Siuos duomenis naudoti. Tad $§i sritis dar yra labai miglota ir
atsakingos Salies institucijos turéty reglamentuoti alternatyviy duomeny naudojimg jstatymiskai.
Alternatyviy duomeny Saltiniy naudojimas kredito rizikos vertinimo tikslais turéty buti smarkiai
apribotas, kad niekaip nepaZzeisty skolininko interesy. [29]

Apibendrinant galima teigti, kad duomenys yra esminis veiksnys siekiant vertinti klienty
kreditingumo rizika. Jie gali bti jvairiausi, pradedant asmenine informacija, baigiant didelés apimties
duomeny rinkiniais, gaunamais i3 vie$ai prieinamy 3altiniy. Siuolaikinéje visuomeng¢je, kuomet visi
naudojasi skaitmeninémis technologijomis, kiekvienas asmuo sukuria savo skaitmeninj pédsaka. O
informacija, kurig galima pasiekti vieSai, gali buti labai naudinga net ir vertinant fizinio asmens
kreditingumo rizika. IS analizuoty Saltiniy matyti, kad kai kurios, uzsienyje veikiancios, tarpusavio
skolinimo platformos panaudoja socialiniy tinkly informacija vertinant asmens kreditingumo rizika.

17



1.4. Kreditingumo rizikos vertinimo praktikoje taikomi metodai

Duomeny atsirinkimo svarba yra neabejotina, taciau ne kg maziau svarbu ir teisingai pasirinkti
efektyvius kreditingumo rizikos vertinimo metodus. Siame skyrelyje apZvelgsime mokslinéje
literatiiroje analizuoty tarpusavio skolinimo platformy kreditingumo rizikos vertinimo praktikas bei
vyraujancias tendencijas.

Tarpusavio skolinimo platforma ,,Lending Club®, veikianti Jungtinése Amerikos Valstijose, savo
veiklg pradéjo 2006 m. ir sékmingai veikia iki dabar. Platforma turi sukaupusi didele klienty bei
paskoly duomeny baze, kuri yra lengvai prieinama viesuose Saltiniuose. D¢l Sios priezasties, atliekant
mokslinius tyrimus, gana daznai remiamasi ,,Lending Club*“ platformos duomenimis analizuojant
kreditingumo rizikos prognozavimo metodus. Tyréjai pasirenka skirtingus laikotarpius bei metodus,
todél ir jy pateikiamos iSvados apie metody efektyvuma bei tinkamuma gali skirtis priklausomai nuo
duomeny imties.

Mokslingje literatliroje gausu tyrimy, analizuojant paskoly rizikas, atlikty naudojant vieSai
prieinamus ,,Lending Club® platformos duomenis. Nors autoriai gana daznai pasirenka panasius
metodus, taciau iSvados dél efektyviausiy metody nebiitinai sutampa. Toliau apzvelkime keleta tokiy
tyrimy.

Autoriai P. Teply’is ir M. Polena [30] savo tyrime analizavo ,,Lending Club* platformos 2009 — 2013
m. laikotarpio duomenis ir lygino 10—ies skirtingy metody efektyvuma, jskaitant logistine regresija,
dirbtinius neuroninius tinklus ir linijing diskriminacing analiz¢. Vertinimui panaudoj¢ 6 skirtingy
maty rinkin;j iSreitingavo kiekvieng metodg pagal efektyvuma. O galutinis rezultatas parodé, kad jy
imciai geriausiai tiko logistinés regresijos metodas. Autoriy teigimu, tai parodo, jog kredity duomeny
rinkiniai gali bati tiesiSkai atskiriami.

PanaSias iSvadas pateikeé ir W. Zhang’as su kolegomis [31], kurie analizavo dviejy tarpusavio
skolinimo platformy ,,Lending Club® ir ,,Renrendai“ duomenis, apimancius 2007 — 2014 m.
laikotarpj. Tyréjai pastebéjo, jog i§ 8 bandyty metody, abiem duomeny imtims labiausiai pasiteisino
logistinés regresijos modelis. Analizuojant dvi atskiras platformas, veikiancias visiSkai skirtingose
rinkose ir abiem duomeny imtims pritaikant vienody metody rinkinj, gautas vieningas rezultatas.

Analizuojant labai maza duomeny imtj galima pasiekti netikéty rezultaty. Stai autorius L. Zhu’is su
komanda [32] savo tyrime analizuodami, palyginus, mazg duomeny imtj — paskolas, suteiktas per
2019 m. pirmajj ketvirt], gavo visai kitg rezultatg. Tyrime taikydami atsitiktinio miSko (angl. random
forest), sprendimy medzio, atraminiy vektoriy klasifikatoriaus (angl. support vector machine),
logistinés regresijos metodus, pagal gautus rezultatus nustate, jog tiksliausiai reikSmes prognozavo
atsitiktinio miSko metodas. Pastarasis metodas yra geras tuo, jog geba greitai apdoroti itin didelius
duomeny kiekius. Kita vertus, autoriaus V. Padimi’s ir komandos tyrimas parodeé, jog analizuojant
labai didele imt; ir lyginant penkiy skirtingy algoritmy efektyvuma, geriausius rezultatus
pademonstruoja atsitiktinio miSko algoritmas. Verta paminéti, jog komanda analizavo Europoje
veikiancios platformos ,,Bondora‘“ duomenis. [33]

R. Sifrain’as (2023), analizaves pakankamai neseng ,,Lending Club*“ platformos duomeny imtj
pasteb¢jo, kad logistiné regresija nedavé tiksliausio rezultato. Tyrimui buvo pasitelkti 2017-2018
mety duomenys, o analizéje panaudoti logistinés regresijos, atsitiktinio miSko bei dirbtiniy neuroniniy
tinkly modeliai parodé, jog tiksliausiai duomenis prognozavo dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis.
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[34] Dirbtiniai neuroniniai tinklai geba aptikti netiesinius rySius, o tai parodo, kad duomenyse
atpazinta netiesin¢ priklausomybé. Taciau dirbtiniai neuroniniai tinklai praktikoje néra daznai
naudojami dél sudétingo paaiskinamumo. Tarpusavio skolinimo platformos privalo laikytis bendrojo
duomeny apsaugos reglamento (BDAR) reikalavimy, o jie suteikia teis¢ j paaiSkinimg — kuomet
vartotojai gali kreiptis paaiSkinimo dél procesy, daranciy jtaka sprendimo priémimui. [35]

Pateikti pavyzdziai gerai atspindi, kad nors naudoti tos pacios platformos duomenys, tyréjams
pasirinkus skirtingy laikotarpiy duomenis, analizuojamos skirtingos imtys. Tod¢l ir tatkomy metody
rezultatyvumas skiriasi. Tad nors dazniausiai ,,Lending Club* platformos duomenims tinkamas buvo
logistinés regresijos modelis, matyti, kad viename straipsnyje sékmingiausias buvo atsitiktinio misko
metodas, o kitos analizés geriausiu rezultatu tapo dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas.

Toliau analizuojami moksliniai straipsniai, kuriuose tiriami kity tarpusavio platformy duomenys
kreditingumo rizikos nustatymo tikslais. Stai Kinijos tyréjy komanda analizavusi Kinijoje veikiancios
tarpusavio skolinimo platformos duomenis ir lyginusi 10-ies metody veikimo tiksluma nustaté, kad
tiksliausias metodas, vertinant kreditingumo rizika, buvo atsitiktinio miSko metodas. Analizuojamy
metody sarase buvo ir gerai zinomi logistinés regresijos, neuroniniy tinkly, k—artimiausiy kaimyny,
atraminiy vektoriy klasifikatoriy metodai. [36] Kita tyréjy komanda, analizavusi dviejy didziausiy
Kinijos tarpusavio skolinimo platformy ,,Renrendai* ir ,,Paipaidai‘ duomenis, tarpusavyje lygino tik
4 metody veiksmingumag — logistinés regresijos metoda lygino su atsitiktinio misko, k—artimiausiy
kaimyny bei atraminiy vektoriy klasifikatoriaus metodais. Abiem duomeny imtims panaudoti tie
patys algoritmai parod¢, kad tiksliausiai nemokumo rizikg nustato atsitiktinio miSko metodas ir jis
buvo zenkliai pranaSesnis uz logistinés regresijos metoda. [37]

Analogiska rezultatg pasieke ir kita tyréjy komanda, tyrusi nejvardintos Kinijos tarpusavio skolinimo
platformos duomenis. Jie lygino 6 skirtingus metodus, tarp kuriy buvo ir atsitiktinio misko metodas,
neuroniniy tinkly algoritmas, k—artimiausiy kaimyny metodas, atraminiy vektoriy klasifikatoriy
metodas, taciau nejtrauké logistinés regresijos metodo. Tyrimo i§vados parodé, kad sékmingiausias
metodas buvo atsitiktinio miSko algoritmas, su kuriuo pavyko pasiekti itin auksta efektyvuma — AUC
reikSmé buvo net 0,97. [38]

Kinijos mokslininky komanda nagrin¢jo tarpusavio skolinimo platformos, veikiancios Jungtinése
Amerikos Valstijose, duomenis. Platformos pavadinimas Saltinyje nebuvo atskleistas. Autoriai teigia,
kad buvo pasirinkti 4 patys geriausi metodai, tai, Zinoma, logistinés regresijos metodas, sprendimy
medZiy metodas bei du masininio mokymosi algoritmai XGBoost ir LightGBM. Pastarieji du metodai
parodé pacius tiksliausius rezultatus. [39] Sie metodai naudoja sprendimy medzius, kas leidZia atlikti
itin tiksly duomeny skaidyma siekiant i§gauti tiksliausig informacijg 1§ duomeny. [40] O kadangi abu
algoritmai pasieké labai panasy tiksluma, renkantis galutinj varianta rekomenduotina atsizvelgti i
algoritmo vykdymo greitj. Tuo tarpu, kita tyréjy i Kinijos grupé pasirinko naudoti XGBoost,
logistinés regresijos ir sprendimy medziy metodus. Jiems pavyko pasiekti labai gery rezultaty su
XGBoost metodu ir pagristi, jog Sis metodas yra tinkamas, siekiant iSspresti klasifikavimo uzdavin;.
[41]

Dazniausiai literaturoje palyginus abu, LightGBM ir XGBoost, algoritmus pastebima, kad LightGBM
algoritmas pateikia tikslesnius rezultatus. Taip yra todé¢l, kad LightGBM metodas yra greitesnis,

......

LightGBM metodo savyb¢ yra ta, jog jis gristas sprendimy medziais. Iprastai algoritmai medzius
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augina horizontalia kryptimi, taciau Sis maSininio mokymosi algoritmas veikia vertikaliai. Algoritmas
augimui pasirenka lapg su didziausiais delta nuostoliais, o tai padeda sumazinti nuostolius vélesnése
iteracijose. Visa tai leidzia pasiekti daug didesnj tiksluma, lyginant su kitais algoritmais. [43]

Klienty kreditingumo rizikos vertinimo uzdaviniuose lyginant masininio mokymosi metody
LightGBM ir XGBoost efektyvuma su kity algoritmy efektyvumu, labai daznai Sie du algoritmai
parodo itin gerus rezultatus. G. S. Alzamora’s su komanda tirdami Peru mikrokreditus taip pat jrodé,
jog LightGBM metodas yra tiksliausias, nors tyrime buvo panaudota net 10 skirtingy metody, tarp
kuriy naudoti ir logistinés regresijos bei XGBoost metodai. [44]

Pastaraisiais metais vis daugéja tyrimy, kurie j tiriamy metody sarasg jtraukia ir LightGBM algoritma.
Pastebima, kad §is algoritmas puikiai atlieka klasifikavimo uzduotj. Nepaisant to, jog kiti gerai Zinomi
algoritmai pateikia labai panaSius rezultatus, biitina svarstyti paties tiksliausio algoritmo integracija.
Nes tai ne tik leis tiksliau numatyti tikimybe ar klientas taps nemokus, taciau ir padés jmonei uzdirbti
daugiau pajamy ar net padidinti investuotojy pasitikéjima platforma. Mokslininky P. Ko‘o ir kt.
komanda, analizavusi didelés tarpusavio skolinimo platformos, veikian¢ios JAV, duomenis jrode¢,
kad pasirinkus LightGBM metoda nemokumui nustatyti, platforma uzdirbty papildomai 24 milijonus
JAV doleriy pajamy per vieneriy mety laikotarpj. [45]

Nors vyrauja nuomoné, kad logistinés regresijos modelis yra tinkamiausias metodas rizikai vertinti
dél auksto tikslumo lygio ir lengvos interpretacijos, [46] kredito rizikos vertinimui naudojami
metodai yra labai jvairts. Jie nuolatos tobulinami, siekiant uztikrinti didesn;j tikslumg. Tradicinis
logistinés regresijos metodas ilga laika buvo vertinamas kaip patikimiausias, bet vis dazniau
pastebima, kad pirmenybé teikiama masininio mokymosi algoritmams — atsitiktinio misko,
LightGBM, XGBoost ar neuroniniy tinkly metodams. Nepaisant to, labai svarbu yra uztikrinti
prognoziy tikslumg ir nuolat stebéti metody elgsena keiciantis duomenims.

1 lentelé. Efektyviausi kreditingumo rizikos vertinimo metodai, remiantis mokslinés literattiros analize

Metodai ir jy tikslumo Tyrimo metu
Autorius ivertis AUC/tikslumas naudoty metody Tyrimo imtis
(angl. accuracy) kiekis
P. Teply’is (2020) Logistiné regresija — AUC Lyginti 10 . JAV tarpusavio
0.698 metody rezultatai skolinimo platforma
[30] i »Lending Club*
Logistiné regresija — AUC Lyginti 8 me.t ody JAV tarpusavio
0.700 rezultatai skolinimo platforma
W. Zhang’as (2020) ' »Lending Club®
Logistiné regresija — AUC Lyginti 8 me.todq Kmyps tarpusavio
rezultatai skolinimo platforma
0,918 “
,,Renrendai
L. Zhwis (2019) Asitiktinio misko metodas — | Y81 4 metody | JAV arpusavio
AUC 0.983 rezultatai skolinimo platforma
[32] ’ ,Lending Club*
V. Padimi’s (2022) Atsitiktinio misko metodas — | -Y8int 3 metody | Estijos tarpusavio
rezultatai skolinimo platforma
[33] ACC 0,946 Bondora®
R. Sifrain’as (2023) Logistiné regresija — Lyginti 3 met ody JAV tarpusavio
rezultatai skolinimo platforma
[34] Accuracy 0,899 Lending Club®
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Autorius

Metodai ir jy tikslumo
jvertis AUC/tikslumas
(angl. accuracy)

Tyrimo metu
naudoty metody
kiekis

Tyrimo imtis

W. Yin’as (2023)
[36]

Atsitiktinio miSko metodas —
preciziskumas (angl.
precision) 0,810

Lyginti 10
metody rezultatai

Kinijos tarpusavio
skolinimo platforma

Y. Liwis (2022)
[37]

Kinijos tarpusavio

Atsitiktinio mi§ko metodas — | Lyginti 4 metody skolinimo platforma
AUC 0,966 rezultatai o pratto
,Renrendai
Atsitiktinio misko metodas — | Lyginti 4 metody llflﬁﬂg);tar[l);sfa\;;za
AUC 0,836 rezultatai SKOHETMO pat’o

,,Paipaidai‘

H. Wang’as (2021)

Atsitiktinio miSko metodas —

Lyginti 6 metody

Kinijos tarpusavio

[38] AUC 0,970 rezultatai skolinimo platforma
X. Zhu’is (2023) . B Lyginti 4 metody JAV tarpusavio
[39] LightGBM — AUC 0,721 rezultatai skolinimo platforma
s Lyginti 3 metody JAV tarpusavio
a2 [1:1(]2 021) XGBoost— AUC 0,977 rezultatai skolinimo platforma
,Lending Club*
G. S. Alzamora’s (2022) LichtGBM — AUC 0.962 Lyginti 10 Peru mikrofinansy
[44] & ’ metody rezultatai jmoné
P. Ko’as (2022) . Lyginti 8 metody JAV tarpusavio
[45] LightGBM — AUC 0,749 rezultatai skolinimo platforma

Apibendrinant, mokslingje literatliroje gausiai nagrin¢jami jvairiis kreditingumo rizikos vertinimo
metodai, taikomi tarpusavio skolinimo platformose suteikiamoms paskoloms. Nors ilga laika
logistinés regresijos geriausiai  atspindiniu tiesines duomeny
priklausomybes, pastebima, kad sudétingesni masininio mokymosi algoritmai jgauna populiaruma
del aukStesnio kreditingumo rizikos vertinimo efektyvumo. Taip yra todél, kad duomeny
priklausomybés nebéra tiesinés — egzistuoja sudétingesni rySiai. Tokius rySius vis sékmingiau
atpaZjsta pazangis LightGBM ar XGBoost metodai. Sie metodai geba ne tik pastebéti sudétingus
rySius, bet ir greitai apdoroti didelius duomeny kiekius. Nors metody efektyvumas yra labai svarbus
siekiant atlikti kreditingumo rizikos vertinimg, ne visada galima pasirinkti geriausiai

modelis buvo laikomas

klasifikuojancius metodus dél jy sudétingo modeliy paaiskinamumo. Kai kuriais atvejais lengvas
paaiSkinamumas yra svarbiau uZ modelio efektyvuma, tad kreditingumo rizikos vertinimui
pasirenkami klasikiniai metodai.

1.5. Kreditingumo rizikos vertinimo praktikoje naudojamy kintamujy apzvalga

Dauguma autoriy sutaria, jog paskolos jsipareigojimo nevykdymo veiksnius galima suskirstyti j
keturias grupes:

¢ informacija apie paskola,

e asmens kredito istorija,

e paskolos gavéjo asmeniné informacija,

e makroekonominiai veiksniai.

Informacija apie paskolg daznai yra svarbus kintamasis susij¢s su paskolos nemokumo tikimybe. Tai
gali biiti tokia informacija kaip paskolos suma, terminas, tikslas ar net paltikany norma. Pasak analizés
autoriy, labai daznai randamas neigiamas rySys tarp paskolos sumos ir paskolos nemokumo

21



tikimybés. Tai reiSkia, kad kuo didesné paskolos suma, tuo didesné tikimyb¢, kad asmuo nesugebés
ivykdyti jsipareigojimy laiku. Taciau tai i§ dalies yra pateisinama tuo, kad kuo didesné besiskolinama
suma, tuo ilgesnis buina paskolos periodas. [47]

Asmens kredito istorija vienas i§ esminiy rodikliy jrodanciy asmeny gebéjimag vykdyti
isipareigojimus laiku. Tai apima visg istoring informacijg apie turétus jsipareigojimus, jy mokéjimus,
tame tarpe ir buvusius jsipareigojimy pradelsimus. Pasitelke jvairius jsipareigojimy vykdymo
registrus galime jvertinti tikimybe, kad asmuo bus linkgs mokéti paskolg laiku. Atsakingi skolininkai
yra suinteresuoti iSlaikyti gerg kreditingumo istorija, kad ateityje, prireikus, galéty lengvai ir
geresnémis sglygomis pasiskolinti. [48] Iprastai kredito istorija yra laikoma vertingu informacijos
Saltiniu, nes norint asmeniui iSlaikyti auksta kreditingumg, reikia jdéti nemazai pastangy ir
disciplinos. [49]

Prie paskolos gavéjo asmeninés informacijos dazniausiai yra priskiriama tokia informacija kaip
amzius, lytis, asmeninés pajamos, turimi finansiniai jsipareigojimai, Seiminis statusas, darbiné patirtis
ir kt. DaZnu atveju pastebima, kad asmens pajamos, amzZius, Seiminis statusas turi reikSmingg itaka
nustatant tikimybe, jog asmuo susidurs su sunkumais vykdant jsipareigojimus. [48] Stai X. Tang’as
su komanda savo tyrime nustaté, kad lytis turi reikSmingg vaidmen], nustatant nemokumo tikimybe,
jie teigia, kad vyrai bus labiau linke jsipareigojimus vykdyti laiku. [49]

Makroekonominiai veiksniai svarbiis ne tik ekonominés situacijos prognozavimui, taiau ir
skolininky elgsenos prognozavimui. Vyrauja nuomong¢, kad makroekonominiai veiksniai ar regioniné
aplinka daro stiprig jtaka skolininky mokumui. [50] Infliacija ir palikany normy did¢jimas tiesiogiai
veikia visus gyventojus. [48] Auganti infliacija bei kylancios paliikany normos mazina skolininky
liekamy pajamy dalj, o tai reiskia, kad asmenys gali susidurti su trumpalaikio ar ilgalaikio mokumo
problemomis. [51] O tai saglygoty iSaugusi nemokuma.

Pasak kity autoriy, analizavusiy istoring keleriy mety paskoly informacija, makroekonominiai
veiksniai daro reikSmingg jtaka klienty mokumui. Nors pagrindiniai kintamieji vis vien iSlieka
paskolos charakteristikos, asmeniné faktiné bei istoriné skolininko elgsenos informacija, tyrimas
jrode, kad Salies nedarbo lygio augimas ir BVP augimas yra reik§mingi rodikliai. Abu faktoriai daro
stiprig neigiamg jtakg mokumui. [52]

Be $iy pagrindiniy kintamyjy tyréjai analizuoja ir kitokius duomenis, tarp kuriy ir skolininko elgsena
tarpusavio skolinimo platformoje. Analizei pasitelkti paskutinio prisijungimo duomenys, kurie
parod¢, kad tai yra labai svarbus rodiklis. Kuo daugiau laiko klientas yra praleides platformoje, tuo
labiau tikétina, kad kliento nemokumo tikimyb¢ bus Zemesné. Tuo paciu nustatyta, kad aktyvumas
platformoje priklauso nuo skolininko kredito istorijos. Kuo geresné kreditingumo istorija, tuo daugiau
laiko klientas linkes praleisti platformos savitarnoje ir tuo didesné tikimybe, kad klientas yra labiau
linkes laiku graZinti paskolg. [49]

Ir nors nepriklausomy kintamyjy jvairové yra labai plati, ji priklauso nuo tarpusavio skolinimo
platformy surenkamos informacijos. Tad kiekvienos platformos rezultatai apie didziausig jtaka
darancius veiksnius gali skirtis. Tyr¢jas R. Sifrain’as iSanalizavo, jog pajamy ir jsipareigojimy
santykis (DTI), metinés paskolos gavéjo pajamos bei paskolos suma daro didziausig jtakg
nemokumui. [34]
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X. Zhu’is ir kiti atlike tyrima konstatuoja, kad didziausig jtakg nemokumo rodikliui daro paskolos
trukme, paskolos reitingas (suteikiamas atsizvelgiant j paskolos gavéjo jsipareigojimy istorijg), faktas
apie nekilnojamojo turto turéjima, paskolos suma, paskolos ménesio jmokos suma, jsipareigojimy ir
pajamy santykis, paskolos gavéjo kreditingumo reitingas. [39] . Panasius rezultatus pateiké ir autoriai
S. Zhao’as su J. Zou’is, pastebéje, kad didziausig jtakg kreditingumo rizikos vertinime turi paskolos
charakteristikos: suma, trukmé, paliikany norma ir skolininko pajamos. Pabréziama, kad terminas
daro neigiamg jtaka, o tai reiskia, kad paskoly gavéjai, turintys trumpesnio termino paskolas, yra linke
labiau nevykdyti jsipareigojimy, nei ilgesnio termino paskoly turétojai. Tuo paciu, paskolos suma bei
palukany norma turi teigiamg jtakag nemokumo rodikliui — joms didéjant, didéja tikimybe, jog
skolininkas susidurs su nemokumo problemomis. [53] K. Ho’as su komanda taip pat nustaté, kad
didZiausig neigiama jtaka daro paskolos trukmé ir paskolos suma. [54]

Taciau X. Ma’s ir bendrazygiy analizé rodo, kad didziausia jtaka darancius rodiklius galima biity
iSrikiuoti paeiliui, rikiuojant juos nuo svarbiausio iki maziau svarbaus: paskolos charakteristikos,
asmens finansin¢ informacija, kredito istorijos informacija ir demografiné skolininko informacija.
Teigiama, jog tarp labiausiai nereikSmingy kintamyjy buvo metinés asmens pajamos, turimy
ménesiniy jsipareigojimy suma ir net DTI santykis. [42]

Kitame atliktame tyrime atvirksciai pabréziama, jog didZiausig jtaka darantys kintamieji yra asmeniné
skolininko informacija: skolininko amzius, lytis, Seiminé padétis, gyvenamoji vieta
(nuosavas/nuomojamas butas/namas), o taip pat skolininko kredito istorija. [55] Dar vienas tyrimas
taip pat pabreézia, kad tarp reikSmingiausig jtaka daranciy kintamyjy yra asmens iSsilavinimas bei
biisto ir automobilio nuosavybés faktas. Taip pat be Siy kintamyjy straipsnyje iSskirta paskolos
trukmé, paskolos paliikany norma bei banky indéliy norma. [56] Kitame Saltinyje teigiama, kad
didziausig jtaka daro kredito istorijos informacija ir prabréZiama, kad biitent trukmé nuo pirmosios
paskolos ar kreditinés kortelés pradzios datos. Kuo ilgesnis terminas, tuo skolininko nemokumo
tikimybé¢ yra zemesné. O taip pat tarp svarbiy kintamyjy yra ir DTI santykis, metinés skolininko
pajamos bei paskolos suma. [57]

Lenteléje Zemiau pateikiami anksCiau apZvelgty tyrimy reikSmingiausi kintamieji, nurodant kokia
itaka jie daré priklausomam kintamajam, kuris, tiriamais atvejais, buvo nemokumo tikimybé. Taip
pat paminétas ir tyrimo kontekstas bei Salis, kurios duomeny pagrindy atliktas tyrimas.

2 lentelé. Reik$mingiausiy kintamyjy ir jy jtakos santrauka i$ analizuoty literatiiros Saltiniy

Itaka nemokumo

Autorius Reik$mingiausi kintamieji P Tyrimo imtis
vertinimui
X. Tang’as (2023) [49] 1. Skolininko jsitraukimas 1. Neigiama jtaka Keliy Kinijos
platformoje 2. Neigiama jtaka komerciniy
2. Paskolos suma 3. Teigiama jtaka banky duomenys
3. Paskolos terminas 4. Neigiama jtaka
4. Amzius 5. Neigiama jtaka
5. Lytis (moteriska) 6. Neigiama jtaka
6. Seiminis statusas (susituoke) 7. Neigiama jtaka
7. Registracijos trukmé platformoje
Q. Xu’is (2024) [48] 1. Visa mokétina paskolos suma 1. Teigiama jtaka Kinijos
2. Pirkimo vadybininky indeksai 2. Neigiama jtaka tarpusavio
(PVI) 3. Neigiama jtaka skolinimo
3. Paskolos terminas 4. Neigiama jtaka platforma
4. Paskolos suma 5. Neigiama jtaka »Renrendai‘

5. Bendra pasiskolinta suma
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Autorius

ReikSmingiausi kintamieji

Itaka nemokumo

Tyrimo imtis

vertinimui
E. Baumohl’as (2024) 1. Paskolos suma 1. Teigiama jtaka JAV veikiancios
[50] 2. Paskolos terminas 2. Teigiama jtaka tarpusavio
3. Paliikany norma 3. Teigiama jtaka skolinimo
4. Nedarbo lygis 4. Neigiama jtaka platformos
,,Lending Club®,
,Prosper ir
»Zopa‘
R. Sifrain’as (2023) [34] 1. Paskolos suma 1. Teigiama jtaka JAV tarpusavio
2. DTI santykis 2. Teigiama jtaka skolinimo
3. Metinés pajamos 3. Neigiama jtaka platforma
4. Bendra negrazinty paskoly suma 4. Neigiama jtaka ,Lending Club*
5. Darbo trukmé 5. Teigiama jtaka
6. Kredito uzklausy skaicius per 6 6. Teigiama jtaka
mén. 7. Teigiama jtaka
7. Viesi jraSai apie nepatikimuma
X. Zhu’is (2023) [39] 1. Paskolos trukmé 1. Teigiama jtaka JAV tarpusavio
2. Paskolos reitingas 2. Teigiama jtaka skolinimo
3. NT nuosavybés statusas 3. Neigiama jtaka platforma
4. DTI santykis 4, Teigiama jtaka
5. Metinés pajamos 5. Neigiama jtaka
6. FICO balas 6. Neigiama jtaka
1. Paskolos paliikany norma 1. Teigiama jtaka
2. Paskolos trukmé 2. Neigiama jtaka A )
S. Zhao’as (2021) [53] 3. Pajamos 3. Neigiama jtaka Jk \1] tarpusavio
4. Paskolos suma 4. Neigiama jtaka slo fmlmo
5. Bendra (mokétina) paliikany suma | 5. Teigiama jtaka plattorma
1. Paskolos trukmé 1. Teigiama jtaka Kiniios
2. Paskolos suma 2. Teigiama jtaka Jos
3. Issilavinimo lygis 3. Neigiama jtaka tarpgsng
K. Ho"as (2024) [34] 4. Skolininko kredito reitingas 4. Neigiama jtaka skolinimo
.. 2. : platforma
5. AmZius 5. Neigiama jtaka Renrendai®
6. NT nuosavybés statusas 6. Neigiama jtaka ”
I Am; s 1. Neigiama jtaka
2. Lytis
<. .. 2. Nenurodyta
3. Seiminis statusas 3 Nenurodvta
K. Wang’as (2022) [55] 4. NT nuosavybés statusas - Y CRUToay: Kinijos bankas
.. S 4. Neigiama jtaka
5. Skolininko kredito istorija . :
. 5. Neigiama jtaka
6. Paskolos trukmé . :
6. Neigiama jtaka
1. Skolininko kredito reitingas 1. Neigiama jtaka I
_ .o, h Kinijos
2. Paskolos paliikany norma 2. Teigiama jtaka .
3. Paskolos trukmé 3. Teigiama jtaka tarpusavio
Y. Wu’is (2021) [56] ’ . TS, : skolinimo
4. DTI santykis 4. Teigiama jtaka
TR Al . platforma
5. Issilavinimas 5. Neigiama jtaka Renrendai®
6. Lytis 6. Nenurodyta ”
1. Metines p ajamos 1. Neigiama jtaka JAV tarpusavio
2. DTI santykis .2 : ..
ST 2. Teigiama jtaka skolinimo
A. Perrotta [75] 3. Kredito linijos limito 2. :
panaudojimas 3. Te}gfama ¥taka platfor.ma )
4 Paskolos trukmé 4. Teigiama jtaka ,,Lending Club

Apibendrinant galima sakyti, kad vieningai reikSmingy kintamyjy néra. Nors daznai literatiiroje
pasikartojimy ir pastebima, pavyzdziui paskolos charakteristiky atvejy (paskolos suma, terminas,
paliikany norma), ta¢iau jy nemokumui daroma jtaka gali skirtis. Vis dél to daZniau didesné suma,
aukstesnés paskolos paliikany norma ar ilgesné trukmeé daro neigiama jtaka skolininko mokumui, nes
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tai sukelia didesn] finansinj spaudimg skolininkui. Nemaza dalis tyrimy patvirtina, jog paskolos
gavéjo kreditingumo istorija taip pat yra labai svarbus rodiklis. Jis leidzia jvertinti istoring skolininko
informacija apie praeityje patirtus sunkumus su jsipareigojimy vykdymu bei lengviau prognozuoti
elgseng ateityje. Taip pat yra i$skirti ir kiti finansiniai asmens faktoriai — pajamos, jsipareigojimai,
DTI santykis. Bei asmeniné informacija — amzius, lytis, Seiminis statusas, i$silavinimas. Pastarasis
kintamasis taip pat daznai minimas Saltiniuose kaip reikSmingg jtaka nemokumo tikimybei darantis
veiksnys.

1.6. Praktikoje taikomy modeliy jvertinimo techniky apzvalga

Neabejojama, jog kiekvieno sukurto modelio efektyvumas turi biiti jvertintas tam, kad galima biity
pasirinkti sékmingiausiai klasifikuojantj modelj. O norit palyginti modelius tarpusavyje privalu
naudoti tg pacig metrikg kiekvienam modeliui atskirai. Gavus reikSmes jos yra palyginamos ir i$
tiriamy metody gausos yra iSrenkami sé¢kmingiausiai klasifikuojantys metodai. [4] Taip pat
atkreipiamas démesys | tai, kad specifinés metrikos leidzia palyginti modelj patj su savimi. Norint
pasiekti kuo aukstesnio tikslumo, modeliuose biitina parinkti hiperparametrus. Tad, jver¢iy metrikos
padeda suprasti, kurie modelio hiperparametrai yra teisingiausi tiriamai duomeny im¢éiai. [31]

Iverciy metrikas naudoti biitina ne tik norint palyginti metody efektyvumga tarpusavyje, bet ir todél,
jog taip padeda suprasti ar modelis nepersimoké analizuodamas apmokymo imtj. Dazniausiai, norint
jvertinti klasifikavimo modelio efektyvuma yra naudojamos kelios metrikos. Viena jy yra ROC
kreivé. Tai dvimaté kreive, kuri braizoma pagal du rodiklius: tikry teigiamy atvejy rodiklis (angl. true
positive rate) ir klaidingy teigiamy atvejy rodiklis (angl. false positive rate). O su $ia kreive glaudziai
susijusi metrika, kuri apibendrina ROC kreivés veikimg — tai plotas po kreive, vadinamas AUC
metrika. [20] Kuo reik§m¢ artimesné 1, tuo tiksliau modelis klasifikuoja imties elementus.

Labai daznai pasitaikanti klasifikavimo modeliy efektyvumo vertinimo metrika yra sumaiSymo
matrica ir i§ jos i§plaukiantys jvairiis matai. Sis metodas yra populiarus dél to, jog objektyviai vertina
klasifikavimo metody veikimg. [77] O i§ apskaic¢iuotos matricos dar galima gauti i§ iSvestiniy
rodikliy, kurie leidzia daryti iSvadas apie vertinamy modeliy efektyvuma bei palyginti modelius
tarpusavyje. ISvestinés metrikos taip pat labai svarbios tuomet, jei duomeny klasés yra
nesubalansuotos, nes gali parodyti kaip efektyviai kreditingumo rizikos vertinimo modelis geba
identifikuoti maZesne¢, nemokiy klienty, klase.

Kai kurie tyr¢jai naudoja ir su finansiniais iStekliais susijusias modeliy vertinimo metrikas. Vis
dazniau pasitaikanti tikétino maksimalaus pelno EMP (angl. expected maximum profit) metrika. Si
metodo efektyvumg parodanti metrika vertinama palankiai d¢l to, kad ji randa pusiausvyrg tarp i§
vienos paskolos gaunamy pajamy ir tikétiny nuostoliy. [76] Toks modelio efektyvumo jvertinimas
gali biiti tinkamesnis kreditingumo rizikos vertinime dél to, kad jvertina pelng. O tai parodo tiesioging
jtaka jmongés veiklai.

Apibendrinant galima teigti, jog kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvumo jvertinimas yra
neatsiejama proceso dalis. Tai leidzia ne tik iSrinkti efektyviausiai veikiant] metoda i$ taikyty metody
gausos, bet ir teisingai parinkti kreditingumo rizikos vertinimo modelio hiperparametrus, siekiant
geresnio paties metodo veikimo. Literatiiroje populiariausios yra ROC kreivés bei AUC metrikos,
taCiau vis dazniau pasitaiko jvairesniy sprendimy, kurie leidzia jvertinti priimamy sprendimy nauda
pinigine verte. Tad daZniausiai rekomenduojama neapsistoti ties viena efektyvumo vertinimo
metrika, bet vertinti keletg jy ir tik tada teikti apibendrintas iSvadas.

25



1.7. Apibendrinimas

Kredito rizika ir kreditingumo rizikos vertinimas yra neatsiejama $iy dieny kasdienybé komerciniy
banky ir finansy institucijy veikloje, o tinkamas kreditingumo rizikos vertinimas leidzia nustatyti ar
skolininkas gebés atsakingai vykdyti prisiimtus finansinius jsipareigojimus. Galima teigti, kad
kreditingumo rizikos valdymas yra svarbus tik finansy institucijai, nes jis daro tiesioging jtaka
institucijos pelningumui. Taciau tai tiesiogiai siejasi ir su Salies ekonomika, nes finansy institucijoms
gebant teisingai valdyti rizika, nekyla grésmiy ekonomikos stabilumui. Taip pat ir atvirksciai,
iSoriniai makroekonominiai veiksniai daro jtakg kreditingumo rizikos vertinimui. Pavyzdziui,
kylanc¢ios paliilkany normos ar augantys infliacijos rodikliai, daro neigiamg jtakg skolininky
mokumui.

Kreditingumo rizikos vertinimui budingi didieji duomenys. Pastebima, kad tradiciniai metodai nebéra
tokie sekmingi, nes tarp duomeny iSnyksta tiesinés priklausomybés ir randami sudétingesni ry$iai.
Itraukiant didziuosius duomenis j kreditingumo rizikos vertinimo modelj susiduriama su jvairiais
i§8tikiais. Tad nors dideli duomeny kiekiai i$ jvairiy duomeny $altiniy leidzia sukurti tikslesnj rizikos
prognozavimo modelj, labai svarbu nepamirsi Salyje galiojanc¢iy BDAR nuostaty, nes tai susij¢ su
konfidencialumu, ir uztikrinti duomeny apsauga.

Daugumoje analizuoty straipsniy tarp sékmingiausiy metody atsiduria logistinés regresijos,
atsitiktiniy miSky ar kiti masSininio mokymosi metodai. Tac¢iau net ir naudojant tg patj duomeny
rinkinj, metodo sékmé priklauso nuo pasirinkty kintamyjy. Visuose tyrimuose matoma, kad tarp
didziausig jtakg daranciy kintamyjy buvo asmeniné paskolos gavéjo informacija, tokia kaip amzius,
lytis, Seiminé padétis. Taip pat paskolos grazinimo tikimybei jtakg daro ir pasirinkta paskolos suma,
paskolos paliikany norma, ménesio jmoka bei paskolos terminas. Nepaisant to, labai svarbi yra
besiskolinanciojo elgsena praeityje, nes visais atvejais ] modelius jtraukiamas paskolos gavéjo kredito
reitingas arba atskira informacija apie praeityje buvusius jsipareigojimy pradelsimus.

Galima pastebeti, kad kai kurie kintamieji Kinijoje ir Jungtinése Amerikos Valstijose yra reikSmingi,
taCiau Lietuvoje jie neturés jokios jtakos modelio kiirimui. Pavyzdziui, viskas, kas susij¢ su
analizuojamoje Salyje pakeistu reguliavimu. Lietuvoje reguliavimas nuo pat pirmosios platformos
ik@irimo buvo grieZtas ir reglamentuotas. Todél tarpusavio skolinimo platformos neturi duomeny apie
suteiktas paskolas, laikotarpiu, kai nebuvo jokio reguliavimo. Tad kiekviena platforma gali rinkti
skirtingus duomenis apie skolininkg ir 18§ jy gauti skirtingg nauda. O Lietuvoje veikiancios tarpusavio
skolinimo platformos apie skolininkus surenka daugiau maziau tokig pacig informacija, nes ji
pateikiama 1§ bendry, privalomy registry. Taip pat ne visg informacijg galima patikrinti ir tenka
pasitikeéti tuo, kg nurodo pats paskolos gavejas, pildydamas paskolos paraiska.
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2. Metodologija

Apskaiciuoti jsipareigojimy nevykdymo rodiklius yra labai svarbu siekiant jvertinti ar suteikus
paskola, kredito jstaiga patirs pelng, ar nuostolj. Ir nors dauguma paskoly ir yra grazinamos
s¢kmingai, t. y. grazinamos pagal sutartinj paskolos grafikg arba anks¢iau numatyto termino, taciau
yra skolininky, kurie finansiniy jsipareigojimy nevykdo laiku. [53] O tai yra verslo rizika. Tad,
svarbu, kad pries iSduodant paskola, skolintojas gebéty jvertinti kreditingumo rizika, t. y. tikimybe,
kad paskolos gavéjas nevykdys isipareigojimy laiku.

Masininis mokymasis tai yra mokslo sritis, kuri tirdama didelius duomeny masyvus, ieSko juose
sarysiy, struktiros panasumy ir sukonstruoja klasifikavimo arba prognozavimo modelius. Tai galima
daryti arba priziiirimo mokymosi, arba nepriziiirimo mokymosi metodais. Siais laikais dazniausiai

v —

v —

suzymeéti (arba su etiketémis). Taigi algoritmai yra mokomi su duomenimis, kur aiskiai apibrézti tiek
Jvesties, tiek iSvesties parametrai. [58]

2.1. Logistiné regresija

Logistinés regresijos modelis yra bene pats populiariausias pasirinkimas, norint apskaiciuoti ar
paskolos gavéjas nustos mokéti jsipareigojima, ar vykdys ji laiku. [59] Tikriausiai dél to, jog tai yra
metodas, kurj labai lengva realizuoti ir kuris pasiekia labai gera nasuma tiesiskai atskirtomis klasémis.
Sis metodas yra vienas i§ esminiy metody. Svarbiausias jo privalumas yra tai, kad jis gali biiti
naudojamas tiek klasifikavimui, tiek klasiy tikimybei jvertinti, nes yra susietas su logistiniy duomeny
paskirstymu. [60]

Logistiné regresija sprendzia klasifikavimo problemas ir padeda nustatyti i kurig klase geriausia
priskirti naujg objekta. [61] Regresijos tikslas — rasti tinkamiausig modelj, kuris paaiskinty ry$j tarp
priklausomy kintamyjy ir kai kuriy regresoriy (pozymiy). [62]

Dvinarés logistinés regresijos modelis yra geras tuo, kad priklausomas kintamasis gali jgyti tik dvi
reikSmes — 0 arba 1. Jgyjamos reikSmés priklauso nuo atliekamo tyrimo. O Siuo atveju, laikome, kad
1 reiskia, jog paskolos gavéjas nevykdo jsipareigojimo.

Logistinés regresijos formulé:

PHED _ g (2

P(ri=0) l—pi) = Po + Brxs + Paxa + 0+ Brexy, (1)

kur:
p; € [0; 1] — tikimybé, kad priklausomas kintamasis jgyja reiksSme 1;
X1, X3, ..., X} — regresoriai.

Logistinés regresijos privalumai:
e nesudétingas algoritmo diegimas ir interpretavimas;
e greitai apdoroja didelius duomeny bei regresoriy kiekius;
e geba apdoroti tiek diskrecius, tiek tolydZius duomenis.
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2.2. Sprendimy medZiai

Sprendimy medziai iSsiskiria kaip vienas i§ labiausiai mégstamy interpretuojamo masininio
mokymosi metody. Be atskiro metodo panaudojimo, sprendimy medziai sudaro pagrindg daugeliui
sudétingesniy masininio mokymosi algoritmy, jskaitant tokius, kaip atsitiktiniai miskai.

Vélyvais 1970-aisiais, ankstyvais 1980—aisiais maSininio mokymosi tyréjas J. R. Quinlan’as sukiiré
sprendimy medziy algoritmg, geriau zinomg ID3 pavadinimu. Tyrinédamas toliau, autorius
patobulino algoritma, sukurdamas nauja, pavadinimu C4.5. Taciau beveik tuo paciu metu, 1984 m.,
grupé statistiky, L. Breiman’as, J. Friedman’as, R. Olshen’as ir C. Stone’as, iSleido knyga
»Klasifikavimas ir regresijos medziai“ (Classification and Regression Trees CART), kurioje
kruopséiai aprasé dvinariy sprendimy medziy vystymasj. Ir nors ID3 bei CART algoritmai buvo
sukurti atskirai, jie yra gana panasiis savo veikimo principu. [63]

Nepaisant to, kad spendimy medziai turi ne vieng iSreiSkimo galimybe, dazniausiai sutinkamas —
dvejetainis sprendimy medziy tipas. Dvejetainiai sprendimy medziai konstruojami i§ virSaus j apacia,
kur pagrindinis (Saknies) mazgas, atvaizduojantis visa mokomaji duomeny rinkinj, turi tiksliai dvi
Sakas, vedancias | antrinius mazgus. Taip stebéjimai nukreipiami j kairjji arba deSinjjj antrinj mazga
pagal Sakojimosi taisykle. Mazgai, kurie nebeturi Saky, vadinami lapais. O kiekvienas lapas
priskiriamas klasei k, kad bet koks stebéjimas, nukreiptas i ta lapa, buty klasifikuojamas kaip

priklausantis klasei k. [64] Sprendimy medzio struktiira pateikta zemiau esanciame paveiksle.

Saknies mazgas

‘ Antrinis mazgas

‘ Antrinis mazgas

Lapas Lapas Lapas Lapas

3 pav. Sprendimy medzio struktiira

Vienas 1§ galimy scenarijy kuomet algoritmas sustoja — kai antriniy mazgy daugiau nebepavyksta
padalinti. Tai reiSkia, kad dalinant antrinj mazga abu nauji antriniai mazgai yra priskiriami tokioms
pacioms klasém. Taip pat gali pasitaikyti, jog imtyje nebeliko laisvy atributy, kuriais galima biity
skaidyti antrinius mazgus, nes visi jie panaudoti ankstesniuose sub—medzio antriniuose mazguose.
Taciau egzistuoja ir tokia galimybeé, kai paprasciausiai duomeny rinkinyje nebelieka duomeny. Visais
atvejais paskutinis antrinis mazgas yra paverciamas lapu. [62]

Nors sprendimy medziai gali apdoroti didelius atributy bei duomeny kiekius, tikslas yra kaip
jmanoma teisingiau sukurti homogeniSkus duomeny pogrupius. Ypa¢ svarbu teisingai pasirinkti
atributus, jvertinant skirtingy atributy naudinguma skaidant duomeny rinkinj. O tokiai uzduociai
atlikti pasitarnauja atributy atrankos priemongs, kuriy $is algoritmas turi ne viena.
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Pirmasis metodas — entropija. Entropija — tai neapibréztumo arba grynumo matas, kur kuo aukstesnis
matas, tuo grynumas yra zemesnis. Matas apskaic¢iuojamas taip:

E(S) = Xiz1 —P;log (P, 2
kur ¢ yra klasiy skaicius, P; yra nenuliné klasés imtyje tikimybé.

Antrasis yra informacijos i§loSio metodas. Konstruojant sprendimy med;j svarbi uzduotis pirmiausia
parinkti tokj atributa, kuris turi kuo didesnj informacijos i$losj ir kuo mazesng¢ entropija.
Informacijos islosis parodo kaip gerai atributas padalina mokymosi duomeny imtj i duomenims
priskirtas klases. Rodiklis apskai¢iuojamas taip:

IG(X,Y) = E(Y) —E(Y,X) 3)

Paskutinis metodas yra Gini indeksas. PrieSingai informacijos iSlo$io rodikliui, Gini indeksas
pirmenybg teikia didesniems duomeny skaidiniams. O turint nepriekaistingai klasifikuotg pavyzdi,
Gini indeksas bus lygus 0. Sio rodiklio formulé atrodo taip:

Gini =1—=Y5_,(P)? =1— (P(class A)* + P(class B)? + --- + P(class N)?), (4
Kur P; tikimybé, kad elementas bus priskirtas tam tikrai klasei. [65]

Sprendimy medziy privalumai:
e algoritmo struktiira lengvai galima vizualizuoti. Ji yra lengvai suprantama bei
interpretuojama;
o isskirtys nedaro didelés jtakos algoritmo rezultatams;
e geba susitvarkyti su kategoriniais kintamaisiais;
e reikalingas minimalus duomeny paruoSimas;
e algoritmas nereikalauja duomeny normalizavimo mastelio keitimo.

2.3. Atsitiktinio miSko metodas

Atsitiktinio miSko metodas yra gristas klasifikavimo ir sprendimy medziy naudojimu. Atsitiktinis
miskas konstruojamas naudojant daugybe vieng nuo kito nepriklausanciy sprendimy medziy.
MedZiams priskiriami atsitiktiniai poZymiai, o rezultatas yra klasé (arba vidurkis), kurig priskyre
dauguma atsitiktinio miSko medziy atskirai.

Daugybés sprendimy medZiy apjungimas j vieng modelj yra atsitiktinio misko pagrindas. Prognoze,
gauta i§ vieno sprendimy medzio, gali buti netiksli. Ta¢iau sujungus daug medziy, prognozé bus
artima vidurkio reik§mei. Atsitiktinio misko metodas dazniausiai yra tikslesnis nei sprendimy medziy
metodas, nes i§ daugiau prognoziy jgyjama daug daugiau informacijos.

29



Sprendziant regresijos uzduotj, atsitiktiniai miSkai panaudoja sprendimy medziy vidurkj savo
galutinei prognozei. Taciau, kaip jau Zinoma, atsitiktinio miSko metodas geba spresti ir klasifikavimo
problemas. O prognozuojamga klas¢ priskiria naudojantis daugumos balsais. [65]

Single Decision Tree dom Forest (Ei ble of Decision Trees)
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4 pav. Sprendimy medzio ir atsitiktinio misko pavyzdys [65]

Atsitiktiniy miSky privalumai:

e metodas sugeba apdoroti dideles duomeny imtis ir geba pasiekti didelj tiksluma lyginant su
kitais algoritmais;

e metodas sékmingai susitvarko su klasiy disbalansu duomeny rinkiniuose;

e sugeba susitvarkyti su tritkkstamais duomenimis ir pasiekia didelj tikslumg net tuo atveju, jei
imtyje yra trikstama didel¢ dalis duomeny; [32]

e puikiai prisitaiko prie jvairiy duomeny tipy. Geba apdoroti tiek diskrecius, tiek tolydzius
duomenis;

e metodas atsparus iSskirtims, nes atsitiktinémis dalimis renkasi duomenis ir i§ jy konstruoja
medzius. Taigi, net jeigu keletas medziy yra netiksliis dél i§skirciy daromos jtakos, prognozes
yra grindZziamos daugybés medZiy rezultatais, kas sumazina iSskirCiy jtakg ir padidina
patikimuma. [66]

2.4. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost metodas buvo sukurtas maziau nei prie§ deSimtmetj. 2016 m. T. Chen’as sukiré iteracinj
sprendimy medziy algoritma su keletu sprendimy medziy. Kur kiekvienas sprendimy medis yra
apmokomas 1§ liekany, kurios lieka nuo praeity sprendimy medziy. Metodas visai skiriasi nuo
atsitiktiniy miSky metody, kur rezultatas biina nugalétojas gaves, daugumos balsus. XGBoost
algoritmo iSvestis yra rezultaty suma:

Vi = Xk=1fx(x), fx €F, (%)

kur F reiSkia regresijos medziy erdve, f; reiSkia medj, tuomet fi(x;) yra k—tojo medzio rezultatas, o y;
prognozuojama i—tojo elemento x; reikSme.

XGBoost optimizavimo uzdavinio tikslo funkcija yra:
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0bj(8) = L(6) + Q(6), (6)

kur L(8) = ¥, l(y;,3,) yra nuostolio funkcija, J; prognoze, y; tikslas, o Q(0) = Y r_, Q(fi) yra
bauda uz modelio sudétinguma.

Tuomet modelis yra apmokamas adityviniu budu. Laikome, kad J; yra prognozuojama i—tojo
elemento prognozé ties f—taja iteracija, tuomet y; gali biiti iSreiSkiamas:

910 =977 + £, ()
Sioje situacijoje, jis minimizuoja tikslo funkcija:
0bj® =32, 1 (v, 9570 + £, () ) + Q). (8)

Toliau naudojama antros eilés aproksimacija, siekiant greitai optimizuoti:

: ~(t— 1
05 = 31, (1398 70) + i) + Shf2 ) + £, ©)
kur g; ir h; yra nuostolio funkcijos, atitinkamai pirmos ir antros eilés, gradiento statistika. [67]

XGBoost metodo privalumai:

o XGBoost algoritmas yra ypatingo tikslumo ir labai daznai pasiekia didesnj tiksluma nei kiti
masininio mokymo algoritmai;

e modelis sékmingai susitvarko su netiesinémis priklausomybémis duomenyse;

e algoritmas savyje turi integruotas L1 (Lasso) ir L2 (Ridge) reguliarizacijas, kurios reikalingos
norint i§vengti modelio persimokymo;

e s¢kmingai susitvarko su tritkstamais duomenimis imtyse;

e labai efektyvus dideliems duomeny rinkiniams, nes palaiko lygiagretyj; apdorojima.

metodas yra ypac naSus, nes geba tinkamai panaudoti kompiuterio atmintj. [68]
2.5. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

2017 m. LightGBM metoda pirma kartg pasitlé ,,Microsoft tyréjy komanda. Jie sieké patobulinti
labai populiary XGBoost metoda. Tyréjy tikslas buvo sukurti greitai besimokantj algoritmg su dar
didesniu tikslumu ir dar mazesniu kompiuterio atminties panaudojimu, kuris biity sunkiai
persimokantis. Taigi $is algoritmas yra panasSus | XGBoost metoda ir taip pat naudoja sprendimy
medziy ansamblio modelj. Modelio esmé: sulig kiekviena iteracija neigiamas nuostolio funkcijos
gradientas yra naudojamas kaip aproksimacija esamam sprendimy medZiui ir taip sukuriamas naujas
sprendimy medis. [69]

Metodas yra placiai naudojamas sprendziant regresijos ar klasifikavimo problemas. Jis sujungia kelis
silpnus algoritmus, sukurdamas vieng stipry mokymosi modelj. Sustiprinimo algoritmai didina
neteisingai klasifikuoty elementy svorius bei maZina teisingai klasifikuoty elementy svorius tam, kad
neteisingai klasifikuotiems elementas biity skiriamas didesnis démesys kitame mokymosi etape.
Finale visi maSininio mokymosi modeliai yra tiesiSkai derinami, o kombinuoto modelio svoriai
koreguojami pagal klasifikatoriaus klaidy koeficientg. Pagrinding mintj galima pateikti Sia lygtimi:
[70]
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flx) = X2, aqT(x,6,), (10)

kur f{x) mokymo pavyzdj atitinkanti tiksliné verte, O yra pradiniy besimokanciyjy skaicius, ay yra g—
tojo pagrindinio besimokanciojo svorio koeficientas, x yra mokymo pavyzdys, 6, yra besimokanciojo
klasifikavimo parametras, o 7(x, 6,) yra g—tasis bazinis mokinys, dalyvaujantis mokyme.

Apsibrézus modelio nuostolio funkcija ir mokymosi imtj, mokymosi procesas kei¢iamas
optimizavimo problema, siekiant minimizuoti nuostolio funkcija. Tuomet tikslo funkcija atrodo taip:

argmin Yi_y L(yn, f (x1)) (11)

kur H méginiy skaicius, /4 yra imties indeksas, y; yra tikroji duomeny verté f{x;) yra tiksliné vertg,
atitinkanti 4—tgjj imties elementa, o L(yf(x1)) yra h—tojo elemento nuostolio funkcijos reikSmé.

LightGBM metodas taiko dvi pagrindines ypatybes:

1) Leaf—wise medziy auginimo metoda, kuris remiasi lapy auginimo strategija, bet ne vienodo
lygio auginimo strategija. Todél metodas uztikrina efektyvy skaiCiavimg ir iSvengia
persimokymo, uztikrindamas minimaly lapy duomeny kiekj ir sprendimy medzio gyl;.

2) Histograma grista sprendimy medzio algoritmg, kuris renkantis atributus pereina ir randa
optimaly padalijimo taska. Taip optimizuojamos atminties ir skai¢iavimo sgnaudos. Todél
metodas treniruojasi itin efektyviai, kai yra dirbama su dideliais duomeny masyvais. [70]

LightGBM metodo privalumai:
e dél naudojamos leaf—wise technikos metodas yra Zinomas dél savo greito apmokymo;
e daZnai pasiekia geresn;j tiksluma, nei bet kurie kiti masSininio mokymosi algoritmai;
e geba naudoti labai maza kiekj kompiuterio atminties;
e be dideliy problemy susitvarko su ypac¢ dideliais duomeny srautais. [71]

2.6. Modeliy jvertinimo technikos
2.6.1. SumaiSymo matrica

SumaiSymo matrica naudojama siekiant jvertinti kiek masininio mokymo algoritmas teisingai
elementams priskyré klases, naudojant klasifikavimo algoritmus. O taip pat galime sakyti, kad
sumaiSymo matrica yra teisingai priskirty ir klaidingai priskirty klasiy suvestiné.

SumaiSymo matricoje stulpeliuose pateiktos tikros elementy klasés, o eilutése priskirtos klasés, kur:

e TP (angl. True Positive): reikSmé buvo klasifikuojama kaip teigiama, o modelis taip pat
priskyre teigiama klase.

e FP (angl. False Positive): reikSme klasifikuojama kaip neigiama, ta¢iau modelis priskyré
teigiama klase. Si klaida vadinama I risies klaida.

e FN (angl. False Negative): reikSmé klasifikuojama kaip teigiama, o modelis priskyré
neigiama klase. Si klaida vadinama II riisies klaida.

e TN (angl. True Negative): reikSmé klasifikuojama kaip neigiama, o modelis taip pat priskyre
neigiama reikSme.
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5 pav. SumaiSymo matricos vaizdavimas
IS sumaiSymo matricos gali biiti apskaiciuojami jvairtis rodikliai. [72]

Tikslumo rodiklis apskaiciuoja kokia elementy dalis, procentiSkai, buvo klasifikuota teisingai. Kuo
didesn¢ tikslumo reikSmé, tuo modelis geba tiksliau klasifikuoti duomenis. Taciau tikslumas néra pati
geriausia metrika, jei duomeny klasés yra nesubalansuotos.

TP+TN

Tikslumas = accuracy = ———— (12)
TP+TN+FP+FN

Jautrumas parodo procenting dalj teigiamy elementy, kurie buvo teisingai klasifikuoti. ReikSmeé
svyruoja tarp 0 ir 1. Jei reik§me yra artimesné 1, tai parodo, kad modelis geba teisingai identifikuoti
1 klasés reikSmes.

i s TP
Jautrumas = sensitivity = Py (13)

Specifiskumas parodo kokia procentiné dalis neigiamy elementy buvo klasifikuota teisingai. Reik§mé
svyruoja tarp 0 ir 1. Jei reikSme yra artimesné 1, tai parodo, kad modelis geba teisingai identifikuoti
0 klasés reikSmes.

TN
TN+FN

SpecifiSkumas = specificity = (14)
PreciziSkumas parodo kokia procentiné dalis teigiamy elementy buvo klasifikuota teisingai. ReikSme
svyruoja tarp 0 ir 1. Jei reikSme yra artimesné 1, tai parodo, kad modelis geba teisingai identifikuoti
visus duomenis kaip teigiama klasg.

. .y . . TP
PreciziSkumas = precision = (15)
TP+FP

Klaidingo klasifikavimo rodiklis parodo kokia dalis elementy buvo klasifikuota neteisingai. Kuo
mazesné rodiklio reikSme, tuo modelis geba tiksliau klasifikuoti duomenis.

FP+FN

Klaidos rodiklis = error rate = ———
TP+TN+FP+FN

=1 — accuracy (16)
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F1 metrika i§ esmés apjungia jautrumo ir preciziSkumo metrikas ir pateikia jy subalansuotg jvertj. F1
metrika apskaiGiuota vertinant harmoninj $iy dviejy metriky vidurkj. Sis jvertis geras tuo, kad leidzia
jvertinti klasifikavimo tiksluma, duomeny imtyje turint nesubalansuotas klases.

. 2 XPreciziSkumasXjJautrumas
F1 metrika = F1 — score =

(17)

Preciziskumas+ Jautrumas

2.6.2. ROC Kkreivé

ROC kreivés yra puiki technika, siekiant vizualiai jvertinti klasifikatoriaus efektyvuma. IS esmés,
kreivé atvaizduoja rys$j tarp teisingy teigiamy klasifikacijy ir klaidingy teigiamy klasifikacijy. Arba
kitaip tariant, atvaizduoja ry$j tarp jautrumo ir specifiSkumo maty.

ROC grafikai yra dvimaciai, kur:

e y aSyje atvaizduojamas teisingy teigiamy atvejy rodiklis (angl. frue positive rate). Rodiklio
formulé atitinka jau anksc¢iau aptarto jautrumo formulg:

TPR = Jautrumas = e (18)
TP+FN

e x aSyje atvaizduojamas klaidingai teigiamy atvejy rodiklis (angl. false positive rate). Rodiklj
galima apskaiciuoti neigiamus atvejus, kurie buvo klaidingai klasifikuoti kaip teigiami atvejai
padalinus i§ visy neigiamy atvejy:

FPR = =X (19)
FP+TN

ROC kreivés yra geros tuo, jog ju pagalba labai lengva lyginti skirtingus klasifikatorius pagal jy
veikimg ir visa tai pateikiama vizualiai — lengva ir aiSkia forma. O siekiant ROC kreive paversti
skaitiniu rodikliu, naudojamas AUC (angl. area under the ROC curve) matas. Jis apskaic¢iuoja koks
plotas yra po ROC kreive. Kadangi grafikas yra vienetinio kvadrato, nuo (0,0) iki (1,1), AUC reik§Smé
irgi bus tarp 0 ir 1. [73]

ROC kreive
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6 pav. ROC kreivés pavyzdys
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Taigi, AUC matas yra tarsi ROC kreivés apibendrinimas, kur:
e AUC =0,5 rodo atsitiktinj klasifikavimg. AUC negali jgyti mazesnés reikSmés.

e AUC = 1,0 rodo puiky klasifikavima. Taciau pasiekus tokj rezultatg biitina kritiSkai jvertinti
ar modelis néra persimokes.
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3. Rezultatai

Sioje projekto dalyje aptariamas pasirinktas duomeny rinkinys bei pritaikyti matematiniai metodai,
klienty kreditingumui jvertinti. Taip pat aptariami gauti rezultatai, modeliy rezultaty jvertinimai,
pateikiami patarimai.

3.1. Naudota programiné jranga

Tyrimui pasitelkta ,,Python programavimo kalba, 3.11.9 versija. Kodo rasymui naudota atvirojo
kodo programa Visual Studio Code, 1.99.3 versija. Duomeny analizés ir prognozavimo uzduotims
atlikti buvo naudotos Sios bibliotekos:

o Scikit-learn — maSininio mokymosi biblioteka, naudojama statistiniam modeliavimui, ar
klasifikavimo, regresijos, klasterizavimo bei dimensijos mazinimo uzduotims atlikti. Darbe
biblioteka naudota logistinés regresijos, sprendimy medzio ir atsitiktiniy medziy metodams.

e LighGBM — masininio mokymosi biblioteka, naudota LightGBM metodui.

® XGBoost — masininio mokymosi biblioteka, naudota XGBoost metodui.

3.2. Duomeny Zvalgomoji analizé

Tyrimui naudoti vienos, Lietuvoje veikiancios, tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny
paskoly duomenys. Duomeny imtj sudaro paskoly, iSduoty per 4,5 mety laikotarpj, informacija.
Naudoti duomenys yra ivairiapusiai, jskaitant skolininko asmening informacija (amziy, lytj ir kt.),
paskolos atributy informacija (paskolos suma, paskolos paliitkany norma ir kt.), o taip pat ir skolininko
kredito istorijos duomenis (turimy jsipareigojimy, skoly informacijg ir kt.). Duomenys apima 17 105
unikaliy paskoly.

Sprendziant klasifikavimo uzdavinj, priklausomu kintamuoju pasirinktas mokumas. Siuo atveju,
klientas laikomas nemokiu, jei paskolos mokéjimo metu su fiziniu asmeniu buvo nutraukta pasiraSyta
sutartis. Mokios paskolos (su pozymiu 0) yra 15 733 atvejais, o nemokios paskolos (su pozymiu 1)
apima 1 372 atvejus. Matoma, kad priklausomas kintamasis yra labai nesubalansuotas — 91,98 %
mokiy paskoly ir 8,02% nemokiy paskoly.

Mokiy ir nemokiy klienty pasiskirstymas
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7 pav. Priklausomo kintamojo klasiy pasiskirstymo atvaizdavimas
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Duomenyse yra pilni 2020 — 2023 mety duomenys. O 2024 mety duomenys yra tik pusés mety, nes
sutartys jprastai nutraukiamos tik po 3—6 jmoky vélavimo. Taciau reikéty atkreipti démesj, kad ne
visos 2024 mety sutartys jau yra nutrauktos. Dalis tarpusavio skolinimo platformos paskoly §iuo metu
moka jmokas laiku ir tik ateityje susidurs su mokumo problemomis, o dalis nebemoka jmoky laiku,
bet dar per anksti nutraukti sutartis ir yra vykdomos kitos iSieskojimo procediiros.

100 Paskoly klasifikacija pagal metus (%)
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60 1

Procentai (%)

40 -

20 4

Default jvykis
[l
—1

2022
Metai

8 pav. Priklausomo kintamojo klasiy pasiskirstymo atvaizdavimas grupuojant pagal metus

3.3. Duomeny paruoSimas

Duomeny paruo$img modeliavimo algoritmams galima bty iSskirstyti i keleta etapy. Kurie apimty,
kategoriniy kintamyjy identifikavima ir paruosima, tolydziyjy kintamyjy identifikavima ir paruoSima,
tusciy reikSmiy problemy sprendimg, multikolinearumo problemg ir kt.

Pirmiausia, Zinoma, nei vienas modelis neveiks teisingai, jeigu duomenyse bus tus¢iy reikSmiy.
Patikrinus, paaiSkéjo, kad tokiy jrasy néra daug, tad visos duomeny eilutés buvo pasalintos 1§ imties.
Taip pat sutvarkyti trupmeniniai skaiciai, panaikinti identifikaciniai (ID) ir tus¢iy reikSmiy stulpeliai.

Toliau analizuoti tolydieji kintamieji. PaSalintos iSskirtys, pakeiCiant jas medianos reikSmémis.
Zemiau pateiktame paveikslélyje pavaizduotas $eimos pajamy kintamojo pasiskirstymas
(histogramoje kairéje), o deSingje esancioje statiakampeje diagramoje pavaizduotas pasiskirstymas
apink vidurkj bei i§skirtys.

Seimos pajamy histograma Seimos pajamos
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9 pav. Seimos pajamy kintamasis pries i$skiréiy panaikinima
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Pastebima, jog po iSskirCiy panaikinimo duomenyse vis dar yra iSskirCiy. Tac¢iau daugiau iSskirciy
Salinimo procesas nebebus kartojamas, siekiant per daug nesusintetinti turimo kintamojo.

Seimos pajamy histograma Seimos pajamos
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10 pav. Seimos pajamy kintamasis po i$skiréiy panaikinimo

Sekanti uZduotis buvo susitvarkyti su kategoriniais kintamaisiais. Jy imtyje buvo daugiausiai.
Kintamieji, kurie tur¢jo tik dvi reik§mes, buvo koduojami 0, 1. Taciau kintamieji, kurie tur¢jo daugiau
nei 2 galimas reik§mes, buvo skaidomi ] atskirus kintamuosius. Nauji kintamieji gali jgyti tik dvi
reik§mes — 0 arba 1. Zemiau pateiktoje lenteléje yra kintamojo nt_nuosavybe isskaidymo j keleta
stulpeliy pavyzdys.

3 lentelé. Kategorinio kintamojo su daugiau nei 2 kategorijomis dekodavimo pavyzdys

Stulpelio nt_nuosavybe galimos . . . Galimos reik§més naujame
s Naujo stulpelio pavadinimas .

reikSmés stulpelyje

Neturi nt nuosavybe Neturi 0/1

Butas nt_nuosavybe Butas 0/1

Kita nt nuosavybe Kita 0/1

Namas nt nuosavybe Namas 0/1

Zemes_sklypas nt nuosavybe Zemes sklypas | 0/1

Pastebeta, kad kai kurie kintamieji negali buti skaidomi tokiu biidu. Pavyzdziui, kintamasis
paskolos_tikslas gali igyti net 12 skirtingy reikSmiy. Taciau iSskaidzius §j kintamaji didZiaja dalj
naujy kintamyjy reikéty panaikinti, kaip duomeny triukSma, paliekant tik 5—6 kintamuosius. O taip
pat kyla ir kita problema. ISskaidzius ] atskirus stulpelius, stulpelis paskolos_tikslas Vartojimas ir
stulpelis paskolos_tikslas Refinansavimas pradeda tarpusavyje labai stipriai koreliuoti ir kai kuriems
algoritmams tai daro didelg neigiamg jtaka. Tad siekiant panaikinti multikolinearumo problema,
biitina pasalinti vieng kintamajji. O tai reiSkia labai didelj informacijos praradimg. Tod¢l §j stulpelj
rekomenduotina koduoti skaitinémis reikSmémis: 0, 1, 2, ..., 10, 11.
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Paskolos tiksly pasiskirstymas
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11 pav. Kintamojo paskolos_tikslas pasiskirstymas pagal galimas jgyti reikSmes

Kai kurie algoritmai negeba tvarkytis su stipriomis koreliacijomis tarp kintamyjy. Tad kitu etapu
jvertiname koreliacijas tarp kintamyjy ir panaikiname multikolinearumo problemg. Zemiau
esan¢iame paveiksle pavaizduotas koreliacijy Silumos Zemélapis, vaizduojantis tik pacias stipriausias
koreliacijas, kurios yra didesnés uz 0.7 arba maZesnés uz —0.7.
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12 pav. Pacios stipriausios koreliacijos tarp kintamyjy
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Abiejy koreliuojan¢iy kintamyjy paSalinti nebiitina. IS imties iSimama tik po vieng i$ stipriai
koreliuojancios poros.

Taip pat pastebéta, kad nors kintamieji nebesusiduria su stipriomis tarpusavio koreliacijomis,
logistinés regresijos algoritmas nesusitvarko su duomenimis. Taip gali buti dél to, kad duomenyse vis
dar liko stipriy tiesiniy priklausomybiy. Todé¢l siekiant patikrinti priklausomybiy egzistavima tarp
kintamyjy, buvo pasitelktas dar vienas matas — dispersijos padidéjimo daugiklis VIF (angl. variance
inflation factor). Daugiklis 1§ esmés parodo kiek koeficienty dispersija padidéja dél kintamyjy
tarpusavio koreliacijos. VIF formulé:

1

2
1-R?

VIF, =

(20)
kur R? — yra determinacijos koeficientas, kuris rodo kiek stiprus yra tiesinis rySys tarp vieno
nepriklausomo kintamojo lyginant su visais kitais.
VIF reik§miy paaiskinimas:

e VIF =1 —rodo, kad jokio multikolinearumo su tiriamu kintamuoju neidentifikuota,

e VIF=4-rodo, kad rySys yra stipresnis ir gali biiti rastas multikolinearumas, ta¢iau reikalingas
detalesnis pasigilinimas,

e VIF>10-rodo, kad koeficientas yra labai aukstas ir kity kintamyjy rysyje su $iuo kintamuoju
yra identifikuojama stipri tiesin¢ priklausomybé. [74]

Taigi, po Sio etapo buvo pasalinti dar keli kintamieji, kurie turéjo stipry tiesinj tarpusavio ry$j ir bty
gal¢je trukdyti pasiekti gery rezultaty su logistinés regresijos modeliu.

3.4. Modeliy apmokymas

Modeliy apmokymui reikéjo pasidalinti imtj ] dvi dalis — testavimo ir apmokymo imtis. Toks
padalijimas butinas siekiant objektyviai jvertinti modelio tiksluma bei jo geb¢jima apibendrinti
informacijg apie nematytus duomenis. Apmokymo imtis naudojama modelio parametry nustatymui,
o testavimo — modelio kokybés jvertinimui.

Pasirinkta, kad testavimo imtj sudarys 30 % visos pradinés imties, o apmokymo imtj sudarys 70 %
visos imties duomeny. Visos turimy 16 436 duomeny eilutés buvo padalintos § 11 505 eilutes
apmokymo iméiai ir 4 931 eilute testavimo iméiai. Zemiau pateiktame paveiksle atvaizduojamas
im¢iy pasiskirstymas pagal priklausomo kintamojo reikSmes.
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Klasés pasiskirstymas apmokymo ir testavimo imtyse
10596

Imtis
H Apmokymo
[ Testavimo

10000 -

8000 -

6000 -

Kiekis

4541

4000 -

2000 A

909

- 290

1

Klasé (default_ivykis)

13 pav. Apmokymo ir testavimo im¢iy pasiskirstymas

IS pateiktos informacijos matoma, kad 0 ir 1 klasiy pasiskirstymas yra labai netolygus. Apmokymo
imtyje 1 klasés atvejai sudaro tik 7,9 % visy duomeny eiluciy. O tuo tarpu 0 klasés atvejy yra didZioji
dauguma, net 92,1 %. D¢l Sios prieZasties labai sudétinga teisingai apmokyti algoritmus. Apmokius,
jie nesugeba identifikuoti 1 klasés objekty ir dél to nepasiekiamas aukstas modelio tikslumas.

Apmokymo imt] galima neZymiai pakoreguoti panaudojus imties mazZinimo technikg. Jos pagalba
pagal pasirinktag koeficienta i§ imties bus paSalinta dalis reikSmiy. Imties duomenys Salinami
atsitiktine tvarka. Svarbu Sig uzduotj atlikti tik apmokymo imc¢iai. Testavimo imtis turi biiti nepaliesta
ir niekaip nekeista.

Siuo atveju, pasirinkta, kad apmokymo imtyje turi likti tik 40% visy nulinés klasés elementy. Tokiu
biidu sumaziname apmokymo imties dydj bei galime pasiekti tikslesniy rezultaty. Zemiau pateiktame
paveiksle pavaizduota kaip apmokymo imtis atrodé prie§ imties mazinimo procediirg bei po imties
mazinimo procediiros atlikimo.

Prie§ imties mazinimg 0 klasés elementy buvo 10 596 vienetai, o po imties mazZinimo 0 klasés
elementy liko 4 238 vienetai. Panaikinta net 60 % visy apmokymo imtyje esanciy 0 klasés elementy.
Taciau 1 klasés elementai nebuvo keisti. Taigi, sumazinus apmokymo imtj, nors ir neZymiai, bet buvo
pagerintas visy modeliy efektyvumas.
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Klasés pasiskirstymas apmokymo imtyje pries ir po imties mazinimo
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14 pav. Apmokymo imtis pries ir po imties mazinimo procediiros

10596

4238

Blsena
I Pries imties mazinimg
[ Po imties mazinimo

Klasé (default_ivykis)

Remiantis atlikta literatiiros analize buvo atsirinkti penki modeliai: logistinés regresijos, sprendimy
medzio, atsitiktinio misko, LightGBM ir XGBoost. Toliau visi $ie modeliai buvo apmokomi ir
testuojami su atsirinktomis tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny paskoly duomeny
imtimis. Kiekvienam modeliui suformuojant sumaiSymo matricas, apskaiciuojant AUC metrikas ir
nubraizant ROC kreives. Zemiau esanéiame paveiksle pateikiama bendra visy analizuoty modeliy
ROC kreiviy ir AUC reikSmiy suvestiné.

ROC kreivé

1.0 A

0.8

0.6

0.4

True Positive Rate

0.2

0.0 A

# —

XGBoost (AUC = 0.812)

LightGBM (AUC = 0.810)

Random Forest (AUC = 0.804)
Logistic Regression (AUC = 0.772)
Decision Tree (AUC = 0.735)

0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

15 pav. ROC kreivé su galutiniais rezultatais
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IS gauty rezultaty matoma, kad pats geriausias AUC rezultatas buvo pasiektas su XGBoost modeliu.
Taciau antroje vietoje likgs LightGBM metodas atsilieka labai nezymiai. Todé¢l tikrai galima teigti,
jog nors XGBoost metodas §j kartg ir buvo pats tiksliausias, bet abu metodai yra efektyviis. Tuo paciu
matoma, kad logistinés regresijos metodas nebuvo pats prasciausias i$ visy analizuoty.

4 lentelé. Atrinkty modeliy AUC rezultaty suvestiné

Metodas Pasiektas AUC
XGBoost 0,812
LightGBM 0,810

Atsitiktinis miskas | 0,804

Logistiné regresija | 0,772

Sprendimy medis | 0,735

Paanalizuokime XGBoost algoritmo sumaiSymo matricag. Modelis teisingai klasifikavo mokius
klientus 4 008 atvejais, o nemokius klientus 190 atvejy. Neteisingai klasifikavo moky klientg kaip
nemoky 533 atvejais bei atvirksciai, 200 atvejy nemoks klientai buvo palaikyti mokiais.

Prognozuojama klasé

0 1

0 TN =4008 | FP =533

Tikroji klasé
1 FN=200 | TP =190

IS Sios matricos apsiskai¢iuojame skirtingas XGBoost modelio metrikas.

Metrika Ivertis

Tikslumas (angl. accuracy) 85,13 %
Jautrumas (angl. sensitivity/recall) 48,72 %
SpecifiSkumas (angl. specificity) 88,27 %
PreciziSkumas (angl. precision) 26,28 %
F1 jvertis (ang. FI score) 33,55 %

e Tikslumas parodo, kad 85,13 % visy atvejy buvo klasifikuoti teisingai. Taciau tai néra itin
informatyvi metrika deél klasiy disbalanso. Ir nors atrodo, kaip labai aukstas rodiklis, tai ne
visai tiesa.

e Jautrumas 48,72 % parodo, kad tik pus¢ 1 klasés elementy (nemokiy paskoly) buvo
klasifikuoti teisingai, kaip 1 klasés objektai. Kitaip tariant, mazdaug kas antra nemoki paskola
yra klaidingai praleidZiama kaip moki.

e SpecifiSkumas 88,27 % parodo, kad modelis tikrai gerai identifikuoja visus teigiamus atvejus.
Vadinasi, $is modelis su 88,27 % visy tikrai mokiy klienty identifikuoja kaip tikrai mokius.
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e PreciziSkumas 26,28 % parodo, kad ketvirtadalis prognozuoty teigiamos klasés elementy
buvo teisingai identifikuoti kaip teigiama klasé. Kitaip tariant, tik kas ketvirtas modelio
prognozuotas kaip nemokus klientas i$ tiesy toks ir buvo.

o F1 jvertis 33,55 % yra subalansuotas jautrumo ir preciziSkumo vidurkis, kuris atspindi kaip
modelis geba aptikti nemokius klientus. IS Sio jver¢io matyti, kad modelis ne pilnai atpazjsta
nemokius klientus — tiek praleidzia tikry atvejy, tiek suklysta pazymint neteisingai.

Taigi, modelis pasiekia tikrai aukstg tikslumg ir gan tiksliai atlieka klienty kreditingumo vertinimo
uzduotj. Deja, dél klasiy disbalanso, jo nemokéjimas atpazinti nemokius fizinius asmenis yra gana
ribotas. Tad nors modelis gerai atpazjsta mokius klientus, jautrumas ir preciziskumas pabrézia, jog
nemokius klientus identifikuoja kebliau — tikrai nemokiis daznai lieka nepastebéti arba mokas klientai
yra klaidingai priskiriami nemokiems.

Dar vienas i8siikis, su kuriuo susidurta, buvo prognozavimo slenksc¢io pasirinkimas. Visi modeliai
pirmiausia suskaiciuoja tikimybes, o tada pagal pasirinkta slenkstj priskiria paskolg prie mokiy, arba
prie nemokiy paskoly klasés. Iprastai modeliuojant Sis slenkstis btina 0,5. Taciau turimy duomeny
atveju, 0,5 gali pasirodyti per daug grubus. Kadangi 0 ir 1 klasés yra stipriai nesubalansuotos, biitina
pasirinkti Zemesnj slenksti. Daznai pasirenkama 0,2 — 0,3 slenkstis. Todé¢l ir Siame tyrime, visiems
modeliams buvo taikytas 0,3 slenkstis.

Si pasirinkima galima patikrinti i§sispausdinus F1 jver¢io ir klasifikavimo slenks&iy (angl. threshold)
grafika. XGBoost modelio atveju jis pateiktas paveiksle zemiau. Grafikas parodo, kad geriausias
klasifikavimo slenkscio pasirinkimas yra 0,30, prie Sio slenkscio, F1 jvertis pasiekia auk$¢iausig jvert]
= 0,34. Tai apskaiCiuota auksciau.

F1 jvercio priklausomybé nuo slenkscio - XGBoost

T
0.35 1 — F1score

-=-= Geriausias slenkstis = 0.30

0.25 1

F1 |vertis
o
P
=

o
=
]

0.10 A

0.00 -

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Slenkstis

16 pav. XGBoost modelio F1 ir klasiy prognozavimo slenkscio santykis

Toliau pateiktas XGBoost metodo reikSmingiausiy kintamyjy sarasas. Apzvelkime detaliau kiekviena
1§ pagrindiniy:
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Paskutine skola_pries — parodo pries kiek dieny asmuo yra turgjes ir ar aplamai yra turéjes
viesai registruoty skoly. Jei asmuo niekada neturéjo skolos, buvo koduojama ,,99999
reikSmé. Tai parodo, kad asmenys, niekada neturéje skoly arba turéje labai seniai (kuo didesné
reikSme) yra susij¢ su mazesne kredito rizika. Ir atvirksciai, kai Sio kintamojo reikSmé zema,
tai susije su didesne kredito rizika.

Bvkkmn - $is kintamasis rodo bendros vartojimo kredito kainos meting normg. O shap
analizé¢ parodo, kad kuo didesnis Sis rodiklis, tuo asmuo bus labiau linkgs susidurti su
nemokumo problemomis.

Suma — kintamasis parodo praSomos paskolos sumg. Kuo mazesné paskolos suma, tuo
didesné tikimybe¢, kad klientas bus mokus ir atvirks¢iai — kuo didesné paskolos suma, tuo
didesné tikimybé¢, kad klientas bus nemokus.

Metai — kintamasis parodo kuriais metais buvo suteikta paskola. Reik§més nuo 2020 iki 2024.
IS analizés matoma, kad naujesnés paskolos yra linkusios biiti mokesnémis, nei seniau
suteiktos paskolos.

Trukme_esamoje_darbovieteje — kintamasis, kuris parodo kiek laiko asmuo dirba
darbovietéje, kurios pajamos buvo vertintos paskolos iSdavimo metu. Kadangi tai yra
kategorinis kintamasis, jis buvo koduotas. Tad labai svarbu atkreipti démesj 1 kodavima, kuris
pateiktas lentel¢je Zemiau. Matyti, kad kuo ilgesnis darbo stazas, tuo didesné ir reikSme.
Vadinasi, $io kintamojo svarbg interpretuojame taip, kad klientai ilgiau dirbantys dabartinéje
darbovietéje yra maziau rizikingesni, lyginant su tais, kurie dirba trumpiau.

5 lentelé. Kintamojo trukme esamoje darbovieteje kodavimas

Reik§mé Uzkoduota
1-4 mén. 0
4-12 mén. 1
1-2 m. 2
34 m. 3
5+ m. 4

Lytis — $is kintamasis taip pat koduotas. Moteris yra 0, vyras 1. Tad analizé parodo, kad vyrai
yra Siek tiek rizikingesni uZ moteris.

Kiekis — kintamasis parodo kiek asmuo yra tur¢je¢s paskoly platformoje prie§ skolinantis. I$
pateikto grafiko matoma, kad kuo didesnis turéty paskoly skaicius, tuo didesné kreditingumo
rizika.

Gyvenamoji_vieta_Nuomojamas_butas_ar namas — S§is kategorinis kintamasis yra
sukurtas 1§ kintamojo gyvenamoji_vieta ir koduotas reikSmémis 0 ir 1. Analiz¢ parodo, kad
jeigu asmuo gyvena nuomojamame name ar nuomojamame bute, jis bus labiau linkes
susidurti su mokumo problemomis.

Seimine_padetis — tai yra kategorinis kintamasis, kuris buvo uzkoduotas skaitinémis
reikSmémis. Shap interpretacija Siuo atveju yra ganétinai sudétinga. Pagal grafikg matoma,
kad kuo didesné igyjama reikSmé, tuo kreditingumo rizika bus aukstesné. Taciau Zemiau
pateiktoje lenteléje matoma kaip reikéty iSkoduoti uzkoduotas reikSmes ir $i interpretacija yra
visiSkai netinkama. Galima tik atsargiai teigti, kad nesusituoke arba susituok¢ daZzniau bus
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siejami su mazesne rizika, o i$siskyre, nasliai arba partnerystéje esantys asmenys gali biiti (bet
nebiitinai) siejami su didesne rizika.

6 lentelé. Kintamojo seimine_padetis kodavimas

Reik§mé UZkoduota
Nesusituokes 0
Susituokes 1
ISsiskyres 2
Naslys 3
Partneryste 4

e DTI — tai tolydusis kintamasis, parodantis koks yra asmens jsipareigojimy ir pajamy santykis
paskolos suteikimo metu. IS pateikto paveikslo matoma, kad kuo aukStesné reikSmé, tuo
labiau klientai linke tapti nemokiai ir atvirksc¢iai, kuo mazesné reikSmé, tuo labiau klientai bus
linke vykdyti jsipareigojimus laiku. Nors reikSmés yra ganétinai iSsibarsCiusios, tendencija

vis tiek ryski.
’ High
paskutine _skola_pries ’I‘_
bvkkmn *—--
;
suma °*
metai .
()]
=2
trukme_esamoje_darbovieteje j S
r 4
lytis '.’ =
' L
kiekis .
gyvenamoji_vieta_Nuomojamas_butas_ar_namas
|
seimine_padetis *
dti ’-—
T |1 - Low

-1 0 1
SHAP value (impact on model output)

17 pav. XGBost metodo reik§mingiausiy kintamyjy sarasas

Atliekant tyrimg, papildomai norima patikrinti, kokig jtaka modeliy efektyvumui padaryty prie
kintamyjy pridéti keli makroekonominiai kintamieji, atliekant fiziniy asmeny kreditingumo rizikos
vertinimo uzdavinj. Pasirinkti keturi makroekonominiai rodikliai: Salies BVP rodiklis, nedarbo lygis,
vidutiné metin¢ infliacija ir Europos Centrinio banko paliikany normos. Kiekvieng kintamgjj verta
patikslinti atskirai:
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e Salies BVP indeksas, kuris parodo BVP vertés pasikeitimg, lyginant su praéjusiy mety tuo
paciu laikotarpiu, iSreiskiant indeksu. Duomenys yra ketvirtiniai, tad siekiant iSgauti ménesio
duomenis buvo panaudota linijiné interpoliacija.

e Salies nedarbo lygis, kuris taip pat yra ketvirtinis. Norint gauti ménesio duomenis, panaudota
linijiné interpoliacija. Vertinti vyrai ir moterys kartu pagal visas amziaus grupes ir nei$skiriant
miesto ar kaimo.

e Vidutiné metiné infliacija, apskaiCiuota pagal vartotojy kainy indeksg. Pateikti duomenys
ménesiniai, kur ménesio kainos lyginamos su to paties laikotarpio kainomis ankstesniais
metais.

e Europos Centrinio banko (ECB) paliikany norma, kuri yra viena i$ trijy ECB palikany normy.
ECB jas nustato su kainy stabilumo palaikymo tikslu euro zonoje. Duomenys yra dienos
tikslumo, tod¢l pasirinkta imti paskutinés ménesio dienos paliikany norma.

Zemiau pateiktoje ROC kreiviy diagramoje galime matyti modeliy rezultatus. Matome, kad paciy
geriausiy algoritmy patikslinti nebepavyko. Taciau atsitiktinio misko ir logistinés regresijos metodai
nezymiai pager¢jo. Atsitiktinio misko metodo AUC reik§mé pakilo nuo 0,804 iki 0,808, o logistinés
regresijos metodo AUC reik§mé pakilo nuo 0,772 iki 0,780.

ROC kreive

1.0
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0.2 - s —— XGBoost (AUC = 0.812)

Mg LightGBM (AUC = 0.810)
rd
o —— Random Forest (AUC = 0.808)
/ — Logistic Regression (AUC = 0.780)
0.0 —— Decision Tree (AUC = 0.734)
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

18 pav. Modeliy rezultaty palyginimas prie kintamyjy jtraukus makroekonominius rodiklius

Galima matyti, kad modeliy efektyvumas gali pageréti pridéjus makroekonominius kintamuosius,
taciau Siame tyrime jie sutapatinti ne visai korektiskai. Dabar tapatinimui parinkti paskolos i§davimo
ir ekonominio rodiklio laikotarpiai. Bet siiilytina tapatinimui pasirinkti nemokumo jvykio data, nes
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tai parodyty korektiskesnj rysj. Deja, turimame fiziniy asmeny paskoly duomeny rinkinyje tokios
informacijos néra.

3.5. Rezultaty palyginimas

Analizuotos tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny kreditingumo rizikos vertinimo metu
sudaryto metodo efektyvumag galima palyginti su mokslin¢je literatiroje apraSyty kreditingumo
rizikos metody vertinimo efektyvumu. | lentele, esancig Zemiau, perkeltas sukurto modelio ir
analizuotos literattiros Saliniuose tirty metody efektyvumas.

7 lentelé. XGBoost modelio rezultato palyginimas su literattiroje minimais modeliy efektyvumo rezultatais

Autorius Metodas lyderis AUC Tikslumas PreciziSkumas
Tyrimo metu analizuotas o N
XGBoost metodas XGBoost 0,812 85,13 % 26,28 %
P. Teply’is (2020) Logistiné regresija 0,698
W. Zhang’as (2020) Logistiné regresija 0,700
W. Zhang’as (2020) Logistiné regresija 0,918
L. Zhw’is (2019) Atsitiktinio miSko 0.983
metodas
V. Padimi’s (2022) Atsitiktinio misko : 94,60 %
metodas
R. Sifrain’as (2023) Logistiné regresija - 89,90 %
W. Yinas (2023) Atsitiktinio miSko i 81,00 %
metodas
Atsitiktinio misko 0.966
metodas
Y. Liu’is (2022)
Atsitiktinio misko
0,836
metodas
Atsitiktinio misko
H. Wanga (2021) metodas 0,970
X. Zhw’is (2023) LightGBM 0,721
Z. Li’us (2021) XGBoost 0,977
G. Sotomayor’as (2022) LightGBM 0,962
P. Ko’as (2022) LightGBM 0,749

IS lenteléje pateikty rezultaty matoma, kad sukurtas XGBoost metodas nepasiekia didZiausio
tikslumo, lyginant su auksc¢iausias AUC reikSmes jgijusiais pavyzdziais i§ analizuotos literattiros. Yra
atvejy, kai atsitiktinio misko, XGBoost ar LightGBM metodai pasiekia ypatingai aukStas AUC
reikSmes. Nepaisant to, sukurtas modelis beveik visada pasiekia didesnj tikslumg uZz literatiiroje
analizuotus logistinés regresijos metodus.

Visgi vertéty atkreipti démesj ] tai, kad analizuoti skirtingos apimties, skirtingy platformy fiziniy
asmeny duomenys, kuriy laikmeciai gali skirtis. Taip pat yra Zinoma, kad kai kurie tyréjai savo
duomeny analizéje naudojo ekonominius rodiklius, tokius kaip BVP, Salies nedarbo lygis, PVI ir
kitus. Siy duomeny j savo tyrima jtraukti nerekomenduotina, nes tyrimo tikslas yra ne i$siaiskinti
nemokumo priezastis, kurios daré jtaka praeityje, bet prognozuoti kliento kreditingumo rizika
sprendimo dél paskolos suteikimo metu. Pazymétina, kad Lietuvoje tokie svarbiis makroekonominiai
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rodikliai néra pasiekiami realiu laiku ar net su nedideliu atsilikimu. D¢l Siy priezasCiy tiesioginis
rezultaty palyginimas su literatiiroje tirtais metodais néra galimas. Nepaisant to, vis d¢l to sukurtas
XGBoost klienty kreditingumo rizikos vertinimo metodas rodo pakankamai gerg tiksluma, nors ir turi
potencialo tobulinimui. Taip pat pabréztina, kad galimas tolimesnis tyrimas, ieSkant teisingy budy
klienty kreditingumo rizikos vertinimui panaudoti Lietuvoje skaiiuojamus makroekonominius
rodiklius.

Toliau analizuojamas tyrimo metu tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny duomenims
pripazinto geriausio kreditingumo rizikos vertinimo metodo kintamyjy reikSmingumas. Palyginti
XGBoost metodo reikSmingi kintamieji su literatiiroje sutinkamais reikSmingais kintamaisiais.
Démesys atkreiptas j atitikmenis literatiiroje ir jy daromg jtaka. Duomenys pateikti lenteléje zemiau.

8 lentelé. XGBoost modelio reik§mingy kintamyjy palyginimas su literatiiroje minimais reikSmingais

kintamaisiais

XGBoost modelyje
svarbus kintamasis

Kintamojo jtaka nemokumui
XGBoost modelyje

Literaturoje

Pastaba

Paskutine skola pries

Neigiama (kuo naujesné skola,
tuo nemokumo tikimybé
aukstesné)

Konkretus kintamasis
neminimas, taciau lyginant
su kredito istorijos
kintamuoju, jtaka tokia
pati

Siejama su asmens
kredito istorija

Teigiama (kuo Bvkkmn reik§mé

Literatliroje minimas

Siejama su bendra
grazintina suma ar

rizika)

Bvkkmn aukstesné, tuo nemokumo . .. .. L _
S . y . daznai, jtaka teigiama mokétina paliikany
tikimybé aukstesné)
suma
Teigiama (kuo paskolos suma o e Labai daznai
. . Labai daznai minimas . )
Suma didesné, tuo nemokumo . _ . pasitaikantis
o . v literatiiroje, jtaka teigiama : .
tikimybé aukstesné) kintamasis
Neigiama (naujesniy mety Galimai susij¢s su
Metai paskolos susijusios su mazesne Literatiiroje néra minima | makroekonominémi

s salygomis

Trukme esamoje_darbovi

Neigiama (kuo ilgesnis darbo
stazas dabartingje darbovietéje,

Literatiiroje pasitaiko,

Reciau pasitaikantis
— galimas atitikmuo

rizika)

teigiama

. dabar ety aka teiot L
eteje tuo mazesné nemokumo rizika) ltaka teigiama bendras darbo stazas
. v . Daznai pasitaiko o
Lytis Vyrai Siek tiek rizikingesni . . Jtaka analogiska
literatiiroje
Teigiama (kuo daugiau paskoly Lo . Literattiroje
y et . : P ko1 .
Kiekis turéjes, tuo didesné nemokumo asitatko literaturoje, sutinkamas

ganétinai daznai

Gyvenamoji_vieta Nuom

Teigiama (besinuomojantys

Literatiiroje turintys

Literatiiroje galéty

. nekilnojamajj turta yra su nuosavg NT daro neigiama | biiti NT nuosavybés
ojamas_butas ar namas . _ . g : i
aukstesne nemokumo tikimybe) | jtaka nemokumo tikimybei atitikmuo
Sudétingesnis
Priklauso nuo kategopjos, bet i§ Literatiiroje sutinkamas iveréio
.. . duomeny matosi, kad e komentavimas deél

Seimine padetis . . . tarp reikSmingg jtaka .

nesusituoke ar susituoke labiau e . kategorinio

. N LC. daranciy kintamyjy. . .
susij¢ su mazesne rizika kintamojo
kodavimo
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XGBoost modelyje Kintamojo jtaka nemokumui Literatiiroie Pastaba
svarbus kintamasis XGBoost modelyje 1

.. . Vienas i$

Teigiama (kuo aukstesnis ...

ajamy ir jsipareigojimy Literatliroje minimas daZniausiai

DTI bajaiy o . . sutinkamy
santykis, tuo aukstesné daznai, teigiama jtaka . .

o i kintamyjy
nemokumo tikimybé) . _

literatiiroje

ISanalizavus lenteléje pateiktus duomenis ir atlikus reikSmingy kintamyjy palyginima, galima teigti,
kad i$ esmés dalis kintamyjy yra svarbiausi tiek sukurtame XGBoost modelyje, tiek analizuotoje
literatiroje, o jy daromos jtakos analogiskos. Pavyzdziui paskolos sumos, DTI santykio, lyties,
Seiminés padéties kintamieji — visi Sie kintamieji yra daznai literatliroje nustatomi kaip darantys
reikSmingg jtaka tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny kreditingumo rizikos vertinime.
Taip pat kredito istorijos informacija literatiiroje daznai paminima kaip reikSmingas kintamasis, $iuo
atveju ir esamame tyrime pirmaja reikSmingumo pozicija uzima kredito istorijos veiksnys, kintamojo
paskutine skola pries pavidalu. Tac¢iau yra ir tokiy kintamyjy, kurie biidingi tik Siam sukurtam
modeliui, pavyzdZziui, metai, kada buvo suteikta paskola. Literatiiroje néra tiesioginés priklausomybés
nuo paskolos suteikimo laikotarpio. Taciau tai galéty biti sietina su tam tikrais makroekonominiais
veiksniais.

Taigi, apibendrinant lyginant tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny kreditingumo rizikos
vertinimui sukurto XGBoost modelio efektyvuma su mokslinéje literatiiroje minimais kredito rizikos
vertinimo modeliais ir jy efektyvumu, galime teigti, kad sukurtas XGBoost modelis parodé aukstesnj
tikslumg nei tradiciniai logistinés regresijos metodai. Svarbu paminéti, kad skirtinguose Saltiniuose
yra analizuoti skirtingy laikotarpiy ir skirtingos apimties duomeny rinkiniai, todél modeliy tiesiogiai
palyginti negalime. Vis dél to, tikima, kad sukurtas XGBoost metodas turi potencialo tobulinimui.

Vertinant reik§Smingus tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny duomeny rinkinio
kintamuosius, kuriuos sukurtas XGBoost modelis pristaté kaip reikSmingiausius ir lyginant juos su
literattiroje minimais reikSmingg jtakq daranciais kintamaisiais pastebéta, kad didZioji dalis kintamyjy
ir literatiiroje jvardijami kaip reikSmingg jtaka darantys. Ypac€ iSsiskiria paskolos suma, kredito kaina
(bvkkmn), DTT santykis, lytis ir Seimine padétis. Taciau yra ir kintamyjy, kurie néra daznai sutinkami
literatliroje, bet jy jtaka buvo reikSminga sukurtam modeliui. Tai kintamieji tokie kaip: paskolos
suteikimo metai, nuomojama gyvenamoji vieta. Visa tai parodo, kad kiekvienos tarpusavio skolinimo
platformos vertinami fiziniy asmeny duomeny rinkiniy kintamieji, dazniausiai yra linke sutapti, bet
kiekviena platforma gali atrasti reikSmingos informacijos savo renkamuose duomenyse.
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ISvados

Atlikus tarpusavio skolinimo platformy kreditingumo rizikos vertinimo mokslinés literatiiros
apzvalga pastebéta, kad nors Si tema ir analizuojama ganétinai seniai, ji vis dar nepraranda
populiarumo ir kelia daug diskusijy. Tyré¢jai nesutaria kurie algoritmai yra patys tinkamiausi ir
tiksliausiai jvertina kreditingumo rizika. Taciau galima buvo iSskirti keleta dazniausiai minimy
algoritmy, identifikuoty kaip reikSmingiausi kreditingumo rizikos vertinimo uzdaviniy
sprendime. Nors logistinés regresijos modelis yra labiau tradicinis, jis vis dar nepraranda savo
tikslumo tam tikrais atvejais. Nepaisant to, kad modernesni ir sudétingesnes duomeny
priklausomybes randantys algoritmai dazniau literatiiroje jvardinami kaip geriausi, pasitaikydavo
ir Saltiniy, kur logistinés regresijos modelis tiksliausiai jvertindavo kreditingumo rizika tarpusavio
skolinimo platformy fiziniy asmeny paskoly rinkiniams.

Kreditingumo rizikos vertinimo klasifikavimo uzdavinj nutarta spresti su klasikiniu logistinés
regresijos metodu bei jvairiais sprendimy medZiais grjstais algoritmais. Tai sprendimy medzio,
atsitiktinio miSko, LightGBM bei XGBoost metodai. Pastarieji du algoritmai dazZnai literatiiroje
minimi kaip didelio naSumo gradientinio stiprinimo metodai.

Panaudoti vienos, Lietuvoje veikiancios, tarpusavio skolinimo platformos fiziniams asmenims
suteikty paskoly duomenys. Kintamieji parinkti pagal literatiiroje apzvelgtus. Pasirinkti
kintamieji i§ $iy duomeny grupiy: informacija apie paskola, asmens kredito istorija, paskolos
gavéjo asmeniné informacija.

Panaudojus skirtingus klasifikavimo metodus turimam duomeny rinkiniui, nustatyta, jog
efektyviausiai kreditingumo rizikos vertinime buvo LightGBM bei XGBoost metodai. Taciau
logistinés regresijos metodas, nors ir demonstravo prastesnj rezultatg, tatiau nebuvo prasciausias
pasirinkimas. Tai parodo, kad pasirinktos tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny
paskoly duomenyse egzistuoja netiesiniai rysiai.

Atlikus modeliy jvertinimg pagal AUC metrika, nustatyta, kad geriausias metodas klasifikuojantis
turimg tarpusavio skolinimo platformos fiziniams asmenims suteikty paskoly duomeny rinkinj
buvo XGBoost algoritmas, pasiekes AUC = 0,812. Nors LightGBM metodas parodé prastesnj
rezultata, taciau AUC = 0,810 jvertis rodo, kad $is metodas taip pat pasieké auksta rezultata, kuris
nuo XGBoost rezultato skiriasi labai minimaliai.

Tarpusavyje lyginant kreditingumo rizikos vertinimui naudotus metodus, pastebéta literatiiroje
apzvelgta tendencija, kuri atkreipia démesj j LightGBM ir XGBoost metody efektyvuma. Sie
metodai lengviau geba apdoroti netvarkingus duomenis ir jie daro ne tokig didele jtaka modelio
efektyvumui, lyginant su kitais modeliais. Atliktame tyrime Sie du metodai taip pat buvo
efektyviausi analizuotos tarpusavio skolinimo platformos fiziniy asmeny paskoly duomenims.
Nagrinéjant tarpusavio skolinimo platformy kreditingumo rizikos vertinimo literatiirg pastebéta,
jog prognozavimui naudojami praeities makroekonominiai rodikliai, tokie kaip BVP, Salies
nedarbo lygis ar kt. Siame tyrime makroekonominiy rodikliy nerekomenduotina naudoti, nes
Lietuvoje jy negalime apskaiCiuoti realiu laiku. Tikétina, kad | duomeny rinkinj jtraukus
makroekonominius rodiklius, modelio tikslumas iSaugty. Taciau sprendziant §] uzdavinj to daryti
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nerekomenduojama, nes modelis reikalingas tam, kad vertinty fizinio asmens kreditingumo rizikg
realiu laiku, kai asmuo teikia praSyma paskolai gauti tarpusavio skolinimo platformoje. Kita
vertus, XGBoost prognozuoja nemokumg pakankamai tiksliai, todél §j modelj rekomenduotina
naudoti tarpusavio skolinimo platformoms, norinCioms atlikti fiziniy asmeny kreditingumo
rizikos vertinimg. Tad galime teigti, kad tyrimo rezultatai gali biti tiesiogiai pritaikomi tarpusavio
skolinimo platformose, siekiant priimti sprendimus susijusius su kreditingumo rizikos vertinimu.

Tolesniuose tyrimuose sitiloma:

e | tyrimg jsitraukti daugiau duomeny, kuriuos tarpusavio skolinimo platformos gali surinkti
apie fizinj asmenj, pvz. iSsamesn¢ kredito istorijg, elgsenos tarpusavio skolinimo platformoje
duomenis ar net vieSai prieinamg socialiniy tinkly informacijg.

e vertinti modelio patikimuma ilguoju laikotarpiu. Svarbu po kurio laiko perzitréti ar modelis
i8laiko tokj patj prognozavimo efektyvuma, nes keiciantis ekonominéms sglygoms gali keistis
ir asmeny elgsena. Tuo paciu, gali keistis ir tiriami kintamieji.
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