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Santrauka

Siame magistro darbe nagrinéjami kredito rizikos vertinimo metodai sutelktinio finansavimo
platformai ,EstateGuru®, orientuojantis | nekilnojamojo turto paskoly segmentg. Darbo
aktualumg lemia spartus P2P skolinimo rinkos augimas ir poreikis tiksliau vertinti paskoly
nemokumo rizikg, siekiant apsaugoti investuotojy kapitalg bei priimti efektyvesnius
investavimo sprendimus.

Darbo tikslas — sukurti ir palyginti kredito rizikos vertinimo modelius ,EstateGuru“ platformos
duomenims, integruoti tiek paskoly charakteristikas, tiek makroekonominius rodiklius bei
jvertinti jy pritaikomuma investavimo strategijy formavimui.

Tyrimo metu buvo surinkti ir parengti ,EstateGuru® platformos paskoly duomenys, atliktas
duomeny valymas, transformacijos ir pozymiy inzinerija. | modelius papildomai integruoti
makroekonominiai rodikliai: infliacija, palikany normos, BVP bei nekilnojamojo turto kainy
indeksy pokyciai. Kredito rizikos vertinimui buvo taikyti logistiné regresija, atraminiy vektoriy
masina (SVM), atsitiktiniai miSkai bei CatBoost modeliai. Modeliy sékmingumas lygintas
naudojant detekcijos kreives (ROC, DET, preciziSkumo-jautrumo) ir jvairius tikslumo
jvercius.

Tyrimo rezultatai parodé, kad geriausius prognozavimo rezultatus pasieke atsitiktiniy misky
modelis, kuris efektyviausiai identifikavo rizikingas paskolas. Kintamyjy svarbos analizé
parodé, kad didziausig jtakg modelio prognozéms turéjo turto verté, refinansavimo pozymis,
paskolos ir turto vertés santykis (LTV), Salies indikatorius bei dalis makroekonominiy
rodikliy. Papildoma SHAP analizé atskleide kintamujy poveikio kryptj ir parodé, kad didesné
turto verté buvo siejama su mazesne paskolos nemokumo tikimybe.

Remiantis gautais kredito rizikos modeliais buvo suformuotos investavimo strategijos,
leidZiancios filtruoti didesnés rizikos paskolas ir optimizuoti rizikos bei grgzos santykj. Tyrimo
rezultatai parodé, kad pazangiy masininio mokymosi metody bei makroekonominiy rodikliy
integravimas gali pagerinti kredito rizikos vertinimo kokybe P2P nekilnojamojo turto
finansavimo rinkoje.
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Summary

This master’s final project examines credit risk assessment methods for the “EstateGuru®
crowdfunding platform, focusing on the segment of real estate loans. The relevance of the
study is driven by the rapid growth of the peer-to-peer (P2P) lending market and the
increasing need for accurate default risk evaluation in order to protect investors’ capital and
optimize investment decisions.

The aim of the paper is to develop and compare credit risk assessment models for
‘EstateGuru“  platform data by integrating both loan-specific characteristics and
macroeconomic indicators, as well as to evaluate their applicability for investment strategy
formation.

During the research, loan-level data from the “EstateGuru“ platform were collected and
prepared including data cleaning, transformation, and feature engineering procedures.
Macroeconomic indicators were additionally integrated into the models, including inflation,
interest rates, gross domestic product, and changes in real estate price indexes. Credit risk
assessment was performed using logistic regression, Support Vector Machine (SVM),
Random Forest, and CatBoost models. Model performance was evaluated using detection
curves (ROC, DET, and Precision-Recall curves) together with various classification
accuracy metrics.

The results of the study showed that the Random Forest model achieved the best predictive
performance and most effectively identified high-risk loans. Variable importance analysis
revealed that property value, refinancing indicator, loan-to-value ratio (LTV), country
indicator, and several macroeconomic variables had the greatest influence on model
predictions. Additional SHAP analysis provided insights into the direction of variable effects
and showed that higher property values were associated with a lower probability of loan
default.

Based on the developed credit risk models, investment strategies were constructed to filter
higher-risk loans and optimize the risk-return trade-off. The findings suggest that the
integration of advanced machine learning methods and macroeconomic indicators can
improve the quality of credit risk assessment in the P2P real estate financing market.
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Jvadas

Pastaraisiais metais sutelktinio finansavimo rinka sparciai pleciasi tiek Lietuvoje, tiek kitose
Europos Salyse. Augant skolinimo platformy (angl. peer-to-peer, P2P) populiarumui, didéja
investavimo galimybés, tacCiau kartu auga ir kredito rizikos valdymo svarba. Investuotojams
tampa aktualu tiksliai jvertinti paskoly rizikg bei priimti pagrjstus investavimo sprendimus.

Nekilnojamojo turto finansavimo segmentas iSsiskiria didesnémis investicijy sumomis,
ilgesniu projekty jgyvendinimo laikotarpiu ir jautrumu ekonominiams pokyCiams. Dél Sios
priezasties kredito rizikos vertinimas Sioje rinkoje tampa ypaC svarbus. Netiksliai jvertinta
paskolos rizika gali lemti reikSmingus investuotojy nuostolius bei sumazinti platformy
patikimuma.

Tradiciniai kredito rizikos vertinimo metodai ne visada geba tiksliai jvertinti sudétingus rysius
tarp paskoly charakteristiky ir paskolos nemokumo tikimybés. Skolinimo platformy (toliau —
P2P) rinkose daznai susiduriama su heterogeniskais (jvairiais) duomenimis, ribota istoriniy
duomeny apimtimi bei nestandartinémis paskoly sglygomis. Todél vis didesnis démesys
skiriamas pazangiems masininio mokymosi (angl. machine learning, toliau — ML) metodams,
kurie leidzia efektyviau analizuoti didelius duomeny kiekius ir identifikuoti sudétingas
priklausomybes tarp kintamujy.

Mokslinéje literatlroje kredito rizikos vertinimui vis dazniau taikomi atsitiktiniy misky,
gradientinio pastiprinimo, atraminiy vektoriy masinos bei kiti ML metodai. Tyrimai rodo, kad
Sie algoritmai daznai pasizymi geresniu prognozavimo tikslumu nei tradiciniai statistiniai
modeliai. Taip pat vis daugiau démesio skiriama geresnei modeliy interpretacijai, kintamyjy
svarbos analizei ir makroekonominiy rodikliy integravimui j rizikos vertinimo procesa.

Baltijos regiono P2P rinka iSsiskiria aktyvia finansiniy technologijy (toliau — fintech)
sektoriaus plétra ir sparCiai augancCiu nekilnojamojo turto finansavimo segmentu. Viena
zinomiausiy Sio regiono platformy yra ,EstateGuru®, kuri specializuojasi nekilnojamuoju turtu
uztikrinty paskoly finansavime. Nepaisant rinkos augimo, moksliniy tyrimy, orientuoty j
Baltijos regiono P2P nekilnojamojo turto paskoly rizikos modeliavimag, vis dar yra palyginti
nedaug.

Tyrimo objektas — paskoly rizikos vertinimo metodai sutelktinio finansavimo rinkoje,
orientuojantis j nekilnojamojo turto trumpalaikiy paskoly segmenta.

Darbo tikslas — jvertinti paskoly kredito rizikg naudojant sutelktinio finansavimo platformos
duomenis ir, remiantis modelio prognozémis, sudaryti investavimo strategijas.

Tiriamojo darbo uzdaviniai:

1. atlikti mokslinés literattros analize siekiant apibrézti kredito rizikos vertinimo metodus
ir investavimo strategijas sutelktinio finansavimo rinkoje;
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2. identifikuoti ir suformuoti reikSmingus kredito rizikos vertinimo pozymius, taikant

pozymiy inzinerijos metodus, naudojant sutelktinio finansavimo platformos

,EstateGuru“ duomenis;

integruoti makroekonominius rodiklius j kredito rizikos vertinimo modelius;

4. pritaikyti ir palyginti tradicinius statistinius bei Siuolaikinius masininio mokymosi
metodus kredito rizikai vertinti;

5. sukurti ir jvertinti investavimo strategijas, pagrjstas sukurtais kredito rizikos vertinimo
modeliais, bei suformuluoti rekomendacijas investuotojams dél rizikos valdymo ir
investicijy optimizavimo sutelktinio finansavimo platformose.

w

Tyrimo metodai — moksliniy straipsniy analize, antriniy duomeny analizé.
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1. Literaturos analizé

Moksliniuose straipsniuose dazniausiai iSskiriami keli pagrindiniai sutelktinio finansavimo
tipai:

e P2P skolinimas (angl. peer-to-peer lending) — investuotojai skolina pinigus fiziniams
ar juridiniams asmenims su palukanomis;

e nuosavybés finansavimas (angl. equity crowdfunding) — investuotojai jsigyja dalj
jmonés akcijy;

e atlygio pagrindu suteikiamas finansavimas, kai reméjai gauna produktg ar paslauga
mainais uz parama;

e paramos pagrindu suteikiamas finansavimas, kai 1éSos skiriamos be atlygio, pvz.,
labdarai.

Ypatingas démesys tyrimuose skiriamas P2P skolinimo segmentui, kuris laikomas viena i$
brandziausiy ir labiausiai reguliuojamy sutelktinio finansavimo formy. Sutelktinio
finansavimo rinka vis labiau auga [1], todél daugéja ir akademiniy tyrimy, siekianciy tobulinti
kredito rizikos vertinimo metodus. Literataroje iSrySkéja skirtingi pozitriai, apimantys tiek
klasikine statistine analize, tiek pazangius ML algoritmus, struktdrinius duomeny modelius,
tekstine informacijg ir net investuotojy elgsena.

Sioje dalyje analizuojami straipsniai, tiesiogiai susije su kredito rizikos vertinimu
sutelktiniame finansavime. Straipsniai, kuriuose naudojami kredito vertinimo metodai,
pateikiami 1 lenteléje. Analizuojant taikomus algoritmus, galima jZvelgti tam tikrg
metodologinge dinamikg. Ankstyvieji tyrimai (2012-2016 m.) [2] [3] daZniausiai remiasi
klasikiniais statistiniais modeliais: logistine regresija, kartais papildoma Probit modelio
aproksimacija ar Lasso reguliarizacija. Tokie metodai orientuojasi | paprastg binarinj
klasifikavima, bandydami iSskirti kreditavimo atvejus j rizikingus ir nerizikingus.

Nuo mazdaug 2016 mety literatlroje rySkeja ML metody dominavimas, ypac atsitiktiniai
miskai (angl. Random Forest), atraminiy vektoriy masina (angl. Support Vector Machines,
toliau — SVM), gradientinio pastiprinimo metodas (angl. Gradient Boosting) bei XGBoost ir
LightGBM modeliai. Sie metodai leidzia pasiekti auk$tesnj prognozavimo tiksluma, ypaé
dirbant su dideliais ir heterogeniSkais duomeny rinkiniais. Fridmanas ir DZinas [4],
Malekipirbazaris ir Aksakalis [5], Lua Ti Trinh [6] bei Bésensas ir Smedsas [7] empiriSkai
jrodé, kad ansambliy ir pastiprinimo metodai reikSmingai lenkia tradicinius modelius pagal
klasifikavimo tiksluma.

Naujausiuose straipsniuose (2020-2023 m.) vis dazniau aptinkami specializuoti sprendimai:

e giliojo mokymosi pagrindu sukurtas iSgyvenamumo analizés modelis (angl.
DeepSurv),
e natdraliosios kalbos apdorojimas (NLP: BERT), skirtas paskoly apraSymams;
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tinklo topologijos analizé, kuria galima vertinti rySiy ir tarpusavio rysio parametrus:
tarpininkavimg ir centralizacija.

Tokie metody pokyciai atspindi tendencijg eksperimentuoti su vis daugiau algoritmy. Taip
pat tai rodo didéjantj déemesj duomeny jvairovei — nuo strukturiniy pozymiy iki tekstiniy ir
tinkliniy duomeny.

1 lentelé. Straipsniai, kuriuose analizuojami kredito rizikos modeliai sutelktiniame finansavime

Metai Autorius, Universitetas Straipsnio pavadinimas Naudotas metodas
2012 Michels, University of Do unverifiable disclosures Probit modelis, regresija
Michigan matter? Evidence from peer-
to-peer lending
2015 Duarte, Siegel & Young, Trust and credit: the role of Logistiné regresija
University of Texas at appearance in peer-to-peer
Austin lending
2015 Malekipirbazari, Aksakalli, Risk assessment in social Random Forest, detekcija
Sabanci University lending via random forests
2016 | Serrano-Cinca & Gutiérrez- Predicting default in P2P Logistiné regresija, LASSO
Nieto, University of using a lending-based
Zaragoza scoring system
2017 Freedman & Jin, Harvard Learning from peer-to-peer Random Forest, SVM
University lending
2017 | Xia, Liu et al., UST China & A Boosted Decision Tree Boosted Trees + survival
IBM Research Approach Using Survival modeliai
Analysis
2019 Zhang, Zhou et al., Detecting Fraud in P2P NLP, SVM, XGBoost
University of Texas at Lending Using Supervised (detekcija)
Dallas Learning
2020 Bart Baesens, Kristien Boosting credit risk models Pastiprinimo metodai
Smedts, University of (XGBoost, LightGBM)
Southampton, United
Kingdom
2020 Chen, Wang et al., DeepSurv: Applying Deep DeepSurv (giliojo mokymosi
Carnegie Mellon University Neural Networks to Survival iBgyvenamumo analizé)
Analysis
2021 Barbara Dom, Ferenc llles, Peer-to-peer lending: Legal Kredito rizikos analize,
Timea Olvedi, Corvinus loan sharking or altruistic logistine regresija
University of Budapest investment? Analyzing

13



platform investments from a
credit risk perspective

2021

Zeng, Shen et al., ETH
Zurich

Survival Analysis for Default
Prediction in P2P Lending

Cox modelis, Kaplan-Meier
analizé

2022

Yiting Liu, Lennart John
Baals, Jorg Osterrieder,
Branka Hadji-Misheva,
Bern University
,Switzerland University of
Twente, the Netherlands

Leveraging network topology
for credit risk assessment in
P2P lending: A comparative
study under the lens of
machine learning

Masininis mokymasis (SVM,
Random Forest, Gradient
Boosting), tinklo analizé
(betweenness, centrality)

2022

Lua Thi Trinh, Vietham
National University

A comparative analysis of
consumer credit risk models
in Peer-to-Peer Lending

Logistiné regresija, Random
Forest, XGBoost

2023

Yan Wang, Xuelei Sherry
Ni, Kennesaw State
University

Improving Investment
Suggestions for Peer-to-Peer
(P2P) Lending via Integrating

Credit Scoring into Profit
Scoring

Kredity reitingavimas (logistiné
regresija) + pelno modeliavimo
algoritmai

1 pav. pateikiamas nagrinéty metody populiarumas tyrimuose. Tai santykinai atspindi, kokie
metodai taikomi nagrinéjant kredito rizikg sutelktiniame finansavime. Nors pirmoje vietoje
vis dar yra logistiné regresija, taciau ML metodai dominuoja tarp populiariausiy metody.
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1 pav. Algoritmy populiarumas tyrimuose
1.1. Kredito rizikos sampraty palyginimas

Mokslinéje literattroje P2P kredito rizika suprantama jvairiai, priklausomai nuo tyrimo tikslo
ir metody. TradiciSkai kredito rizika apibréZziama kaip tikimybé, kad skolininkas nejvykdys
finansiniy jsipareigojimy. Tokig sampratg naudoja dauguma klasikiniy tyrimy, ypac€ kai
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modeliuojama binariné klasifikacija (graZinta / negragzinta paskola). Sj pozidrj taiko ir
Seranas Sinka ir Gutjeresas. Jie nagrinéja P2P paskoly nevykdymo tendencijas, naudodami
logistine regresijg ir Lasso metodus.

P2P skolinimo kontekste svarbi ne tik binariné rizika, t. y. ar paskola bus nevykdoma, bet ir
platesnis rizikos vertinimas. Mokslinéje literatlroje vis dazniau analizuojamas ir laiko
aspektas — ne tik ar paskola taps nemoki, bet ir kada tai gali jvykti. Tokiems tyrimams taikomi
iSgyvenamumo analizés metodai.

Kita rizikos samprata siekia jvardyti ne tik skolininko nemokuma, bet ir finansinius padarinius
investuotojui. Tai apima investicine graza, pelng ir nuostolj. Sis aspektas akcentuojamas
literatQroje, kuri sujungia kredito rizikos jvertinimg su investavimo sprendimais. Pavyzdziui,
Vangas ir Ni [8] sillo integruotg metodg, kuriame kredito reitingai sujungiami su pelno
modeliavimo algoritmais. Taip siekiama ne tik prognozuoti rizikg, bet ir optimizuoti
investavimo graza.

Naujausi tyrimai rizikos vertinimg pleCia jtraukdami ne tik finansinius rodiklius, bet ir
papildomus informacijos Saltinius, pavyzdziui, teksting informacijg ar rySius tarp skolininky.
Sansas-Gvereras ir Arojas [9] parodé, kad natdralios kalbos apdorojimo metodai gali
analizuoti paskoly apraSymus. Tuo tarpu Liu ir kt. [6] taiko tinklo analizés metodus ir nustato,
kad rySiai tarp paskoly bei skolininky taip pat gali suteikti svarbios informacijos
prognozuojant kredito rizikg.

1.2. P2P skolinimo rinkos raida Baltijos regione

Pastaraisiais metais tarpusavio skolinimo ir sutelktinio finansavimo rinka Europoje
demonstravo sparty augimg. Baltijos Salys tapo vienu aktyviausiy alternatyvaus finansavimo
regiony. Lietuva, Latvija ir Estija iSsiskiria ne tik dideliu fintech sektoriaus augimu, bet ir
palankia reguliacine aplinka bei aukStu skaitmenizavimo lygiu. Dél Siy priezasCiy regione
susiformavo stipri P2P platformy ekosistema, orientuota tiek j vartojimo kreditus, tiek j
nekilnojamuoju turtu uztikrintas paskolas.

KembridZo alternatyviy finansy centro ataskaitose [10] paZzymima, kad Baltijos Salys pagal
alternatyvaus finansavimo apimtis vienam gyventojui ilgg laikg buvo tarp lyderiy Europoje.
Regiono rinkos plétrg skatino Sie veiksniai:

¢ ribotas tradiciniy banky finansavimas smulkesniems projektams;

e spartus fintech sektoriaus augimas;

e investuotojy susidoméjimas didesne grgzg sidlanCiomis alternatyviomis
investicijomis.

Baltijos regione veikia nemazai tarptautiniu mastu zinomy P2P ir sutelktinio finansavimo
platformy. Viena didZiausiy vartojimo paskoly platformy Europoje yra Latvijoje jkurta
,Mintos®. Ji investuotojams suteikia galimybe investuoti j jvairiy paskoly iniciatoriy paskolas
i$ skirtingy $aliy. Estijoje jkurta ,Bondora“ specializuojasi vartojimo paskoly rinkoje bei
automatizuotose investavimo strategijose. Tuo tarpu ,EstateGuru® orientuojasi |j
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nekilnojamuoju turtu uZztikrintas paskolas ir i$siskiria tuo, kad finansuoja NT vystymo
projektus Baltijos bei kitose Europos Salyse [11].

Lietuvoje taip pat veikia aktyvi P2P rinka [12]. Tarp Zinomiausiy platformy galima i$skirti
,Paskoly kluba®, ,Finbee“, ,HeavyFinance" ir ,Profitus”. Sios platformos veikia skirtinguose
segmentuose: nuo vartojimo paskoly iki zemés Ukio ar nekilnojamojo turto finansavimo.
Lietuvos bankas pazymi, kad alternatyvaus finansavimo sektorius Lietuvoje iSlieka vienu
sparciausiai auganciy fintech segmenty regione.

Moksliniuose tyrimuose Baltijos regiono P2P rinka dazniausiai nagrinéjama fintech plétros,
kredito rizikos ir investavimo pozitriu. Navickas ir Gudaitis [13] pazymi, kad Lietuva tapo
viena pazangiausiy fintech jurisdikcijy regione.

Didéjant palukany normoms ir grieztéjant banky skolinimui, P2P platformy svarba dar labiau
iSaugo. Jos tapo svarbiu finansavimo Saltiniu smulkesniems verslo ir NT projektams.
Investuotojams tai suteiké galimybe siekti didesnés grazos, taciau kartu padidino kredito
rizikos valdymo svarba.

Todél kredito rizikos modeliavimas P2P rinkoje tampa itin aktualus tiek investuotojams, tiek
platformoms. Tikslis modeliai padeda efektyviau nustatyti rizikingas paskolas, optimizuoti
investavimo sprendimus ir mazinti galimus nuostolius. Baltijos regionas Siuo poZilriu yra
patraukli tyrimy aplinka, nes Cia derinami spartus fintech augimas, alternatyvus NT
finansavimas ir pazangiy ML metody taikymas kredito rizikos vertinime.

1.3. Tradiciniai statistiniai metodai

Tradiciniai statistiniai metodai (pvz., logistiné regresija) yra vieni iS pirmuyjy, naudoty P2P
paskoly rizikos prognozavimui. Sie modeliai pasiZymi paprastumu ir aikia interpretacija.
Todél daznai naudojami kaip atskaitos tasSkas (angl. baseline) sudétingesniy metody
vertinimui [14]. Statistiniai modeliai leidZia integruoti pagrindinius finansinius rodiklius ir,
remiantis jais, apskaiciuoti tikimybe, kad paskola nebus grgzinta. Modeliai daznai buvo
naudojami tuose darbuose, kuriuose siekiama sudaryti jvertinimo (angl. scoring) sistemas
arba analizuoti platformos naudotojy duomenis. Nors Sie metodai tinkami paprastesnéms
analizéms, jy apribojimas yra gebéjimas apdoroti tik linijines [15] sgveikas tarp kintamuyjy.
Vienas i§ pirmyjy sistemingy bandymy taikyti klasikinius modelius P2P aplinkoje buvo
atliktas Serano-Sinkos ir Gutjereso-Njeto [16]. Jie pasiulé jvertinimo sistemg, paremtg
paskolos dydZiu, trukme, kredito balu ir skolos/pajamy santykiu. Taip pat suklré paprastg ir
aiSky rizikos jvertinimo modelj bei naudojo klasikinius rodiklius: skolos santykj, pajamas,
paskolos sumg. Tai leido investuotojui greitai jvertinti rizikg. Tuo tarpu MiCelsas [3] atskleidé,
kad net subjektyvis veiksniai (pvz. savanoriSkai pateikta informacija paskolos aprasyme)
gali turéti reikSmingg statistinj rySj su paskolos rezultatu. Taip pat nustaté, kad skaidrumas
reikSmingai siejasi su paskolos sékme ir sitlé jtraukti apraSymus kaip papildomus rizikos
indikatorius. Nors tokie modeliai paprasti ir interpretuojami, jy gebéjimas apdoroti
sudétingas nestruktiruotas sgveikas yra ribotas, ypa€ lyginant su pazZangesniais ML
metodais.
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1.4. MasSininio mokymosi metodai

ML metodai suteikia daugiau galimybiy apdoroti didelius ir sudétingus P2P duomeny
rinkinius [15]. Jie geba automatiSkai aptikti pasléptus rysSius tarp kintamuyjy, o tai ypac¢ svarbu
esant dideliam kiekiui tiek struktdriniy, tiek elgsenos duomeny. Dazniausiai naudojami
algoritmai — tai atsitiktiniai miskai, XGBoost, Boosted Trees ir SVM. Sie metodai leidzia
pasiekti aukstg prognozavimo tikslumg, ypa¢ kai naudojami realis P2P platformy
duomenys. Sie modeliai taip pat tinka situacijoms, kur reikia klasifikuoti paskolas j rizikingas
ir nerizikingas, optimizuoti paskirstymag pagal investavimo prioritetus ar vertinti paskolos
patikimumag. Taciau jy tritkumas yra mazesnis interpretavimo aiSkumas, del kurio kartais
investuotojui ar platformai sunku paaiskinti sprendimo logikg [17] [18]. Nepaisant to, jie
tampa pagrindine priemone rizikos klasifikavimui, ypa€ kai derinami su kitais metodais.
Fridmanas ir DZinas [4], naudodami Prosper platformos duomenis, parodé, kad Sie metodai
pasizymi zenkliai aukstesniu prognozavimo tikslumu nei tradiciniai modeliai. Jy naudojami
atsitiktiniai miskai ir SVM parodé, kad ML gerokai lenkia klasikinius metodus prognozés
tikslumu. Lua Ti Trinh [19] atliko skirtingy metody palyginima, o jo tyrimo rezultatai parode,
kad XGBoost lenkia kitas alternatyvas tiek tikslumu, tiek generalizacija. Autorius palygino
kelis modelius: logistine regresijg, atsitiktinius miskus, XGBoost. XGBoost pasirodé
tiksliausias modelis paskoly prognozei. Malekipirbazaris ir Aksakalis [5] taip pat pasitelké
atsitiktiniy misky algoritmg, kuris efektyviai aptiko rizikingus paskoly modelius socialinio
skolinimo platformoje.

1.5. Kiti metodai

1.5.1. Socialiniai, informaciniai ir netekstiniai veiksniai

Be finansiniy kintamuyjy, vis daugiau tyrimy analizuoja papildoma, daznai neformaly turinj,
kuris gali daryti jtakg paskolos sékmei. Tai apima tiek skolininko pateikiamus apraSymus,
tiek profilio informacijg, kuri néra struktdriSkai tikrinama. Tokie veiksniai kaip savanoriskai
pateikta informacija, skolininko motyvacija, rizikos tolerancija, pasitikéjimas platforma ar net
vertybinés nuostatos (pvz., altruizmas) daro jtakg jy sprendimams. Net jo vizualinis
pasirodymas profilio nuotraukoje tampa svarbiu rizikos indikatoriumi. Tyrimai rodo, kad
investuotojai daznai reaguoja ne tik j kiekybinius rodiklius, bet ir j socialinius, emocinius ar
net vizualinius aspektus. Nors tokius veiksnius sunkiau susisteminti, jy jtraukimas gali
praturtinti rizikos vertinima, ypac jei jie derinami su klasikine analize ar NLP metodais. Tokie
duomenys ypac svarbis platformoms, kurios orientuotos j vartotojo pasitikéjimg ir socialinj
rySj. Elgsenos ir socialiniai aspektai, kurie tradiciSkai buvo mazai vertinami kredito analizéje,
P2P kontekste jgauna vis didesne reik8me. Duartas, Zigelis ir Jangas [20] nustaté, kad
skolininko profilio iSvaizda (pvz., nuotrauka) gali turéti jtakos investuotojy pasitikéjimui ir
sprendimui finansuoti paskolg. Tai rodo, kad net vizualls signalai gali veikti investavimo
sprendimus, formuodami papildomg suvokiamos rizikos aspektg. Barbara Dom [21] su
kolegomis iSskyré dar vieng svarbig temg — investuotojy motyvacijg. Tyrinéjo investuotojy
motyvus (pelnas ar altruizmas) P2P platformose ir parodé, kad elgesys priklauso nuo
investuotojo tipo. Tyrimas parodé, kad kai kurie investuotojai vadovaujasi ne tik pelno
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siekimu, bet ir altruistinémis vertybémis, o tai gali turéti jtakos jy pozitriui j rizikg. Taigi rizikos
vertinimas gali priklausyti nuo socialinio konteksto.

1.5.2. Nataralios kalbos apdorojimas ir nestandartiniai duomenys

Vienas iS naujausiy metodologiniy posukiy P2P tyrimuose — nataralios kalbos apdorojimo
(NLP) taikymas [9]. Tyréjai analizuoja paskoly apraSymus, vartotojy Zinutes ar komentarus,
kad i$ jy iSgauty semantinius rizikos pozymius. Naudojami modernus kalbos modeliai, tokie
kaip Bert ar kiti transformer tipo algoritmai. Jie leidzia automatizuotai identifikuoti tekstuose
paslépta rizikos informacijg (pvz., emocinj tong, subjektyvuma ar neaiskuma). Sie metodai
svarbus tuo, kad leidzia apjungti tradicine duomeny analize su tekstine, daznai subjektyvia
informacija, kuri anksciau likdavo nepanaudota. Jau anksciau minéti NLP metodai pasizymi
aukstu efektyvumu, taCiau reikalauja daug duomeny ir skai¢iavimo istekliy, todél daznai
taikomi kartu su ML algoritmais, kurie gali efektyviai apdoroti gautas savybes. Plétojantis
NLP technologijoms, atsirado galimybé naudoti paskoly apraSymus rizikos vertinime.
Sansas-Gvereras ir Arojas [9] pasitelké didZiuosius kalbos modelius LLM. Jie analizavo
paskoly aprasymus P2P kontekste ir nustaté, kad tekstuose slypi reikSmingi rizikos
indikatoriai. Tekstiniai duomenys padéjo geriau prognozuoti paskoly nevykdyma. Tai leidzia
analizuoti ne tik kiekybinius duomenis, bet ir kalbines subtilybes, kurios anksciau nebuvo
sistemingai jtraukiamos | vertinimo modelius. PanasSiai DzZangas ir kt. [22] parode, kad
tekstiniai ir elgsenos duomenys padeda aptikti sukCiavimo atvejus. Tokiy metody
pritaikymas gali zymiai padidinti platformos saugumag bei sumazinti investuotojy nuostolius.

1.5.3. Strukturos analizé

Dar viena inovatyvi kryptis — struktdriniy duomeny (tinklo) analizé. Siuo atveju P2P
platformos duomenys analizuojami kaip grafas: paskolos, skolininkai ir investuotojai
suprantami kaip mazgai, o jy sgveikos — kaip rySiai. Tinklo analizés metodai, tokie kaip
,centriSkumas®, artimumas, jungiamumas, padeda nustatyti, kurie vartotojai turi strategine
pozicijg tinkle ir kaip tai siejasi su rizika. Tokie modeliai leidZia ne tik jvertinti atskiry paskoly
rizikg, bet ir suprasti, kaip ji plinta per sistemg. Nors tokia analizé reikalauja papildomy
duomeny apie paskoly sgsajas, Sie duomenys papildo rizikos vertinimg. Tinklo analizés
metodai sillo dar vieng pazangy rizikos vertinimo kampa. Liu ir kt. [6] pasitlé naudoti tinklo
analize (angl. social network analysis) vertinant kredito rizikg. Jie analizavo skolininky ir
paskoly tinklus kaip grafus, kuriuose galima analizuoti tarpusavio rySius. Naudojant tokias
tinklo charakteristikas autoriai parodé, kad rizikos modeliai tampa jautresni sisteminiams
rySiams, kurie gali bati pasislépe klasikingje analizéje. Si metodika ypa& naudinga
platformose, kuriose skolininkai ar investuotojai tarpusavyje susije.

1.5.4. Modeliy kalibravimas ir iSgyvenamumo analizé

ISgyvenamumo analizé tampa vis svarbesne kryptimi P2P skolinimo kontekste. Ji leidZia ne
tik prognozuoti, ar paskola bus nejvykdyta, bet ir kada tai gali jvykti. Tokie modeliai kaip Cox
regresija ar giliojo mokymosi metodai DeepSurv padeda sukurti laiko dimensijg turinCius
rizikos modelius. Si informacija naudinga tiek rizikos mazinimui, tiek investavimo laikotarpiy
planavimui. Taip pat kalibravimas leidZia modelius pritaikyti specifinéms platformoms ar
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rinkos salygoms. Tai ypal svarbu, kai dirbama su nestandartinémis paskolomis ar
besikeiCianciais investuotojy likesciais. Zengas ir kt. [1] pasitlé taikyti Kaplan—Meier ir Cox
modelius laiko iki paskolos nevykdymo analizei, o Cia [23] apjungé pastiprinimo algoritmus
su i8gyvenamumo modeliais. Dar labiau pazenges pavyzdys — Cen ir kt. [24] DeepSurv
modelis. Jo sukurtas modelis geba prognozuoti paskolos ,gyvavimo® laikg ir automatiskai
mokytis i§ duomeny be iSankstiniy prielaidy. Tokie modeliai tampa svarbus platformoms,
kurios siekia ne tik identifikuoti rizikg, bet ir valdyti laikinius investavimo sprendimus.

1.6. Makroekonominiai veiksniai

Nors dauguma tyrimy orientuojasi j vidinius duomenis (individualias paskolas, skolininko
savybes), vis daugiau démesio skiriama ir makroekonominiams veiksniams finansy srityje
[25]. Pagrindiniai makroekonomikos rodikliai — palikany normos, infliacija, nedarbo lygis,
BVP augimas. Jie gali daryti jtakg viso paskoly portfelio rizikai. Kitaip tariant, ekonomikos
ciklo svyravimai paveikia daugelio paskoly grgzinimg vienu metu. Dél Sios priezasties
investuotojams svarbu jvertinti ne tik kiekvienos paskolos ypatybes, bet ir bendrg ekonomin;j
fona.

Makroekonominiai veiksniai ypac iSrySkéja iSgyvenamumo (angl. survival) analizés
kontekste, Zengas ir kt. [1], taikydamas iSgyvenamumo analize, parode, kad laikui iki
paskolos nevykdymo prognozuoti didele jtakg turi ir makroekonominés saglygos. Tuo tarpu
Cenas [24] pazymi, kad jei prie paskoly duomeny bty jtraukti makroekonominiai rodikliai,
prognoziy tikslumas galéty dar labiau padidéti. Sie darbai pabrézia, kad rizikos modeliavimo
tikslumas ir portfelio stabilumas pageréja, kai kartu su mikrolygmens duomenimis vertinami
ir makrolygmens rodikliai.

Makroekonominiai rodikliai padeda investuotojams ir portfelio valdytojams suprasti bendrg
rizikos kontekstg. Pavyzdziui, palikany normy augimas padidina paskoly jmokas, todél gali
iSaugti nevykdomy paskoly dalis. Infliacija mazina realig skolininky perkamajg galig. Dél to
jiems sunkiau vykdyti jsipareigojimus. Nedarbo lygio kilimas rodo augancig ekonomine
jtampa, kuri gali neigiamai paveikti daugelio skolininky galimybes grazinti paskolas.
Aidemiro [26] tyrime nustatyta, kad staigls makroekonominés aplinkos pablogéjimai (pvz.
valiutos nuvertéjimas ar nedarbo augimas) Zenkliai padidina kredity portfelio rizikg. Taigi
jtraukdami makroekonominius duomenis tyréjai gali dinamiskiau jvertinti paskolas. Modeliai
realiu laiku atsizvelgia j ekonomikos ciklo faze, o investuotojai gali geriau numatyti galimus
nuostoliy Suolius ekonomikos nuosmukio ar staigaus palikany normy pakilimo atvejais.

Jvairis modeliai integruoja makroekonomikos rodiklius. Be iSgyvenamumo analizés,
makroekonominiai duomenys naudojami ir kredito rizikos portfelio streso testavime, kur
vertinama, kaip portfelis atlaikyty ekonominius sukrétimus. Tai leidZia modeliuoti blogiausius
scenarijus ir laiku imtis priemoniy rizikai mazinti. Pavyzdziui, banky sektoriuje IFRS 9
metodikoje kredity rizikos vertinimas visuomet derinamas su skirtingais ekonomikos raidos
scenarijais, kad bty apskaiciuojami tikétini nuostoliai recesijos ar krizés metu. Sugozu [27]
atlikta analizé parodé, kad aukstas BVP augimas mazina bendrg kredito rizikg, o didesne
infliacija — priesingai, padidina paskoly negrazinimo tikimybe. Sie rezultatai atskleidzia, kaip
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makroekonominiai rodikliai gali bati panaudojami jspéjant apie rizikos pokyc€ius. Tai gali
padeéti investuotojams lanksciau valdyti paskoly portfelj, atsizvelgiant j platesnj ekonomikos
konteksta.

Makroekonominiy rodikliy integravimas j kredito rizikos modelius ir investavimo strategijas
suteikia svarbios informacijos apie sistemines rizikas. Tai leidZia investuotojams ir rizikos
valdytojams suprasti, kaip jy portfelis gali elgtis ekonomikos pakilimo ar nuosmukio
laikotarpiais. Naujausi moksliniai darbai rodo, kad derinant mikrolygmens duomenis su
makroekonominiais rodikliais galima tiksliau prognozuoti portfelio veiklos rezultatus. Taip
pat tai leidzia geriau subalansuoti rizikg bei grgzg jvairiomis sglygomis.

Siame magistro darbo skyriuje aptartos jzvalgos pabrézia, kad modernis investavimo
modeliai turéty bati grjsti duomenimis ir jtraukti makroekonominius aspektus, siekiant
didesnio investicijy stabilumo.

1.7. Modeliy vertinimo metriky analizé

Literatdroje kredito rizikos modeliy vertinimo metrikos atspindi jvairius pozilrius j modelio
veikimg ir jo taikyma praktikoje. Tyrimuose, kur naudojami klasikiniai statistiniai metodai
(pvz., logistiné regresija), vertinimo metrikos tradiciSkai apima tikslumg, jautruma,
specifiSkumg ir AUC (plotas po ROC kreive). Seranas-Sinka ir Gutjeresas-Njetas [38] bei
Barbara Dom ir kt. (2021) [21] naudoja Sias metrikas vertindami binarinio klasifikavimo
modeliy gebejimg atskirti patikimas paskolas nuo rizikingy.

Dalis naujesniy tyrimy, orientuoty j investavimo sprendimus, papildomai j vertinimg jtraukia
investuotojo grgzos rodiklius ar rizikos-grgzos santykio metrikas. Jos néra tiesiogiai
klasifikavimo dalis, bet parodo praktine modelio naudg investavimui [8]. Tokios metrikos gali
apimti:

e portfelio grgzg;
e nuostoliy sumazéjima;
e Sharpe santykis ar kitus portfelio efektyvumo rodiklius.

1.8. Klasiy disbalansas kredito rizikos modeliavime

v v o—

imbalance). Si problema atsiranda tuomet, kai viena klasé duomeny rinkinyje reikdmingai
dominuoja pries kitg. Kredito rizikos vertinimo uzdaviniuose dazniausiai didZigjg duomeny
dalj sudaro mokios paskolos, o nemokios paskolos sudaro tik nedidele stebéjimy dalj. Del
Sios priezasties modeliai gali bati linke prognozuoti dominuojancig klase ir nepakankamai
tiksliai identifikuoti rizikingas paskolas.

Hé ir Garsija [14] paZzymi, kad klasiy disbalansas yra viena svarbiausiy problemy taikant ML
metodus finansiniams duomenims. Autoriai pabréZzia, kad tradiciniai klasifikavimo algoritmai
dazZnai optimizuojami siekiant bendro tikslumo (angl. accuracy), todél nesubalansuotuose
duomenyse gali pasiekti aukstg tikslumag net ir prastai aptikdami mazumos klase.
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Kredito rizikos kontekste mazumos klasé daZniausiai yra svarbiausia [14], nes butent
nemokios paskolos sukelia didziausius finansinius nuostolius investuotojams ar finansy
institucijoms. Braunas ir Miusas [28] savo tyrime pabrézia, kad kredito rizikos modeliuose
svarbu ne tik bendras klasifikavimo tikslumas, bet ir modelio gebéjimas identifikuoti
problemines paskolas. Todél literatiroje vis dazniau naudojamos papildomos vertinimo
metrikos, tokios kaip:

ROC AUC;

preciziSkumo—jautrumo kreivés (angl. PR curve);
F1 rodiklis;

jautrumas (angl. Recall);

kapa koeficientas.

Sanas [29] pazymi, kad nesubalansuoti duomenys gali lemti modelio SaliSkumg daugumos
klasés atzvilgiu, todél kredito rizikos tyrimuose daznai taikomi specialis disbalanso
mazinimo metodai. Literatlroje dazniausiai iSskiriamos trys pagrindinés strategijos:

e duomeny balansavimas;
e algoritmy modifikavimas;
e tinkamy vertinimo metriky parinkimas.

Viena dazniausiai taikomy strategijy — duomeny balansavimas keiCiant klasiy proporcijas.
Cavla [30] pasitlé SMOTE (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique) metoda,
kuris generuoja sintetinius mazumos klasés stebéjimus ir padeda sumazinti modelio
$aliskuma. Sis metodas plagiai taikomas kredito rizikos modeliavime bei kituose finansiniy
sukciavimy ar anomalijy identifikavimo uzdaviniuose.

Kita tyrimy kryptis orientuojasi j algoritmus, kurie geriau prisitaiko prie nesubalansuoty
duomeny. Lesmanas ir kt. [31] atliko plataus masto kredito rizikos modeliy palyginimg ir
nustaté, kad ansambliy metodai, tokie kaip atsitiktiniai miSkai ar gradientinio pastiprinimo
(angl. Gradient Boosting) metodai, daznai efektyviau identifikuoja mazumos klase nei
tradiciniai statistiniai modeliai. Tokie algoritmai geba geriau modeliuoti sudétingas
netiesines sgveikas bei yra maziau jautris duomeny disbalansui.

LiteratGroje taip pat pabréZiama, kad esant nesubalansuotiems duomenims ROC kreivé ne
visada pakankamai atspindi modelio veikimg. Saitas ir Rémsmajeris [16] teigia, kad
preciziSkumo-jautrumo kreivé daznai yra informatyvesné vertinant retos klasés aptikimg. Ji
geriau parodo modelio gebéjimg identifikuoti maZzumos klase neprarandant prognoziy
tikslumo.

P2P kreditavimo platformose klasiy disbalanso problema ypac¢ aktuali, nes nemokios
paskolos sudaro santykinai mazg dalj visy paskoly. Dél Sios priezasties kredito rizikos
modeliai turi bati vertinami ne tik pagal bendrg tikslumg, bet ir pagal jy gebéjimg aptikti
rizikingas paskolas bei sumazinti investuotojy nuostolius.
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1.9. SHAP analizé kredito rizikos modeliuose

Pastaraisiais metais kredito rizikos tyrimuose vis didesnis démesys skiriamas ne tik modeliy
prognozavimo tikslumui, bet ir ju geresnei interpretacijai. Si tendencija ypaé isryskéjo
pradéjus placiau taikyti sudétingus ML algoritmus, tokius kaip atsitiktiniai miskai, XGBoost
ar CatBoost, kuriy sprendimy logika daznai laikoma ,juodgja déze“ (angl. black-box models)
[6]. Dél Sios priezasties literatlroje vis labiau populiaréja kintamyjy svarbos paaiskinimo
metodai, tarp kuriy vienas placiausiai naudojamy yra SHAP (angl. SHapley Additive
exPlanations) analizé.

Liundbergas ir Li [32] pasiule SHAP metoda kaip vieningg modeliy interpretavimo sistema,
leidZiancig paaiskinti sudétingy ML modeliy prognozes. Autoriai pabrézia, kad SHAP analizé
leidzia jvertinti individualy kiekvieno pozymio poveikj prognozuojamam rezultatui. Taip pat
uztikrina nuosekly poZymiy svarbos vertinimg skirtinguose modeliuose.

Finansy ir kredito rizikos srityje galimybé interpretuoti modelius tampa ypac svarbi dél
reguliaciniy reikalavimy ir poreikio pagrjsti automatizuotus sprendimus. BuSmanas [17]
pazymi, kad finansy sektoriuje nepakanka vien auksSto prognozavimo tikslumo. Bdatina
suprasti, kokie veiksniai lemia modelio sprendimus. Autoriai pabrézia, kad SHAP analizé
leidZia identifikuoti svarbiausius kredito rizikos veiksnius.

Panasias iSvadas pateikia Adas [33]. Jis analizavo ML metody taikymg kredito rizikos
modeliavime. Tyrime akcentuojama, kad pazangls ML algoritmai geba aptikti sudétingas
netiesines sgveikas tarp pozymiy, taciau jy interpretavimas tampa sudétingesnis nei
tradiciniy statistiniy modeliy. SHAP analizé Siuo atveju leidzia ne tik nustatyti svarbiausius
pozymius, bet ir interpretuoti jy poveikio krypt;.

LiteratlGroje SHAP analizé daznai naudojama vertinant finansiniy bei makroekonominiy
rodikliy poveikj paskoly nemokumo prognozéms. Tyrimai rodo, kad tokie veiksniai kaip
paskolos ir turto vertés santykis (LTV), paskolos suma, pajamy lygis, uzstato verté ar
palikany norma daznai turi reikSmingg jtakg kredito rizikai. Taip pat SHAP metodas leidZia
nustatyti, kaip Siy pozymiy poveikis skiriasi tarp atskiry stebéjimy. Dél to tampa jmanoma
atlikti ne tik globalig, bet ir individualig paskoly analize.

Molnaras [18] pazymi, kad SHAP metodas ypaC svarbus praktiniuose taikymuose, kai
modelio rezultatus reikia interpretuoti ne tik duomeny analitikams, bet ir verslo sprendimy
priemeéjams ar investuotojams. Todél SHAP analizé tampa svarbi priemoné kredito rizikos
modeliy skaidrumui ir patikimumui didinti.

1.10. Investavimo strategijy modeliavimas

Pastaraisiais metais mokslinéje literatiroje vis daugiau démesio skiriama duomenimis
gristoms investavimo strategijoms P2P rinkose. Siuolaikiniai tyrimai siekia sujungti kredito
rizikos modelius su portfelio valdymo metodais. Pagrindinis tikslas — pasinaudoti
pazangiomis rizikos prognozémis ir taip formuoti efektyvesnj investicijy portfelj. Siame
skyriuje aptariamos naujausios jzvalgos apie tokias integruotas investavimo strategijas.
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Kredito reitingy integravimas j investavimo sprendimus. Pastaruoju metu pasirodé
tyrimy, nagrinéjanCiy, kaip P2P platformose taikomg kredito rizikos vertinimg paversti
tiesioginiu investavimo jrankiu. Siuose darbuose pabréziama, kad rizikos prognozés gali bti
naudojamos ne tik paskoly klasifikavimui, bet ir investuotojams priimant sprendimus.

Janas Vangas ir Siuélei Seri Ni [8] parodé, kad investavimo sprendimai neturéty bati
grindziami vien paskolos palikany norma. | sprendimy priémimg svarbu jtraukti ir
prognozuotg paskolos nemokumo tikimybe. Autoriy rezultatai rodo, kad toks pozidris
pagerina rizikos ir grgZzos santykj. Tyrime kredito reitingavimas, paremtas logistine regresija,
buvo sujungtas su pelningumo prognozavimo modeliais. Pasitlytas integruotas metodas
leido optimizuoti portfelio grazg ir sumazinti galimy nuostoliy tikimybe. Gauti rezultatai rodo,
kad kredito rizikos modeliy integravimas | investavimo procesg leidzia pasiekti stabilesne
portfelio grgza. Tai ypaC aktualu tais atvejais, kai investuotojas vertina paskolos nemokumo
tikimybe (PD) kartu su paltkany rodikliais.

Duomeny analizé ir portfelio optimizavimas. Naujieji tyrimai, tesiantys klasikinés portfelio
teorijos tradicijg, pabrézia rizikos ir grgzos balansavimo svarba. Sis principas aktualus ir
P2P platformose. Investuotojas turi vertinti ne tik atskiras paskolas, bet visg portfel.

Diversifikacijos principas, iSkeltas Markovitso [34] portfelio teorijoje, iSlieka svarbus ir
Siandien. Skirtingo rizikingumo paskoly derinimas leidzia valdyti bendrg portfelio rizikg. Tai
ypac svarbu P2P investavime, kur paskolos pasizymi dideliu heterogeniSkumu.

Tuo tarpu Sarpas [35] primena, kad didesné rizika turi bati kompensuojama didesne tikétina
graza. Si logika aiskiai pritaikoma ir P2P investavime. Investuotojai turéty vertinti ne tik
paskolos palikany normag, bet ir galimg nuostol;.

Kredito rizikos literatdroje taip pat daznai naudojama tikétino nuostolio (angl. Expected Loss)
samprata [36], kuri apskaic¢iuojama kaip PD ir LGD sandauga:

EL = EAD X PD X LGD (1.10.1)
cia:

EAD - investuojama suma;

PD — paskolos nemokumo tikimybg;

LGD - nuostolis nemokumo atveju.

Sis rodiklis leidZia jvertinti, ar siGloma palikany norma pakankamai kompensuoja
prisimamg kredito rizikg. Kitaip tariant, investuotojas turi jsitikinti, kad didéjanti rizika,
iSreiksta PD ir LGD reikSmémis, yra atlyginama didesne gragza.

Daugelyje P2P platformy paskolos yra neuztikrintos, neturin€ios uzstato ar garantijy, todél
nesékmés atveju investuotojas praranda visg investuotg suma. Literattroje pabréziama, kad
konservatyvus poZzidris, jog jsipareigojimy nevykdymo atveju prarandama visa investuota
suma (t. y. LGD = 1 arba 100 %), yra pagrjstas, nes tikétinas atgavimas beveik nulinis [37].
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P2P paskoly atveju ribotas iSieSkojimas lemia, kad investuotojai zZvelgia j blogiausig
scenarijy, skaiCiuodami tikéting nuostolj [24]. Dél to tikétinas nuostolis apskaiCiuojamas
paprastai: EL = EAD x PD. Taigi laikoma, kad nuostolio dydis nemokumo atveju yra 100 %
[2].

Kredito rizikos modeliai kaip investavimo atrankos filtras. Duomeny mokslu ir ML
algoritmais grjstos metodikos leidzia dinamiskai filtruoti rizikingas paskolas. Tai ypac aktualu
P2P platformose. Jose investuotojai susiduria su dideliu paskoly kiekiu ir nevienodu rizikos
lygiu. Taip pat informacija apie skolininkus daznai buna ribota.

v v o—

prognozuoti. Sie modeliai naudojami tiesiogiai investavimo sprendimy palaikymui.
Pavyzdziui, Liu ir kt. darbe buvo pritaikyta tinklo analizé P2P kredity rizikai vertinti. Tai
padéjo investuotojams geriau identifikuoti sistemines rizikas paskoly portfelyje.

Inovatyvus sprendimai ir teorijy adaptacijos. Klasikiniai kredito rizikos modeliai iSlieka
svarbas ir Siuolaikiniame kontekste. Mertono struktarinis kredito rizikos modelis [38] parode,
kad didéjant nemokumo tikimybei investuotojai reikalauja didesniy paltkany. Sis principas
Siandien pritaikomas rizikos vertinimui P2P platformose.

j investavimo algoritmus. Tokie rodikliai apima kredito reitingus ar skolininko finansinius
duomenis. Naujausi darbai pabrézia holistinj poziurj j investavima. Investavimo modeliai
turéty apimti ne tik mikrolygmens informacijg apie skolininkg, bet prireikus ir
makroekonominius veiksnius. Tai leidzia kurti portfelio strategijas, atsparesnes ekonomikos
ciklams.

Pastaraisiais metais akademiné literatlra rodo aiSkig kryptj. P2P investavimo strategijos
tampa vis labiau analitinés ir paremtos duomenimis. Tradiciniai investavimo principai, tokie
kaip rizikos ir grgzos kompromisas, diversifikacija ar rizikos premija, néra atmetami.
PrieSingai, jie papildomi Siuolaikinémis kredito rizikos prognozémis ir portfelio optimizavimo
algoritmais.

Dél to investuotojai gali geriau subalansuoti savo portfelj. Tokios strategijos gali sumazinti
galimus nuostolius ir padidinti grgZos stabiluma. Sios jZvalgos sudaro teorinj pagrindg Siame
magistro darbe nagrinéjamoms investavimo strategijoms. Jos remiasi kredito rizikos
prognoziy integravimu j sprendimy priémimg ir pazangiais paskoly atrankos metodais.

1.11. ISvados

Atlikta literatGros analizé parodé, kad kredito rizikos vertinimas P2P skolinimo platformose
tampa vis sudeétingesne ir daugiasluoksne tyrimy sritimi. Ankstyvuosiuose tyrimuose
dominavo tradiciniai statistiniai metodai, taiau naujesniuose darbuose vis dazniau taikomi
pazangus ML algoritmai. Literatlra rodo, kad Sie metodai dazniausiai pasizymi geresniu
prognozavimo tikslumu nei klasikiniai statistiniai modeliai.
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Moksliniuose tyrimuose taip pat rySkéja tendencija plésti naudojamy duomeny spekirg. Be
tradiciniy finansiniy rodikliy, vis dazniau analizuojami tekstiniai duomenys, socialiniai
signalai, tinklo struktiros bei makroekonominiai veiksniai. NLP metodai ir tinklo analizeé
leidzia identifikuoti papildomus rizikos pozZymius, kurie néra matomi struktdriniuose
finansiniuose duomenyse. Tuo tarpu makroekonominiy rodikliy integravimas suteikia
galimybe vertinti sisteminius rinkos pokycius ir jy poveikj paskoly portfeliui.

Literatdroje taip pat pabréziama modeliy interpretavimo svarba. Didéjant sudétingy ML
algoritmy taikymui, vis aktualesni tampa kintamuyjy paaiskinimo metodai, tokie kaip SHAP
analizé, leidzianti interpretuoti modeliy sprendimus bei nustatyti svarbiausius kredito rizikos
veiksnius.

Kredito rizikos tyrimuose itin svarbi iSlieka klasiy disbalanso problema, nes nemokios
paskolos daZniausiai sudaro santykinai nedidele duomeny dalj. Dél Sios prieZasties
literatlroje rekomenduojama naudoti ne tik bendro tikslumo rodiklius, bet ir papildomas
vertinimo metrikas, tokias kaip ROC AUC ar preciziSkumo-jautrumo kreives.

LiteratlGros analizé parodé, kad Baltijos Saliy P2P rinka iSsiskiria fintech plétra, aktyvia
nekilnojamojo turto finansavimo platformy veikla ir augan€iu ML metody taikymu kredito
rizikos vertinimo srityje. Nepaisant to, moksliniy tyrimy, orientuoty batent j Baltijos regiono
nekilnojamojo turto P2P platformas, vis dar yra nedaug.

Apzvelgta literatlra pagrindzia Sio magistro darbo aktualuma. Ji taip pat atskleidzia poreikj
kurti kredito rizikos modelius, kuriuose bity naudojami tiek paskoly charakteristikos
kintamieji, tiek makroekonominiai rodikliai. Taip uztikrinama geresné modeliy interpretacija
ir praktinis pritaikymas investuotojams realiose P2P platformose, tokiose kaip ,EstateGuru®.
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2. Metodologija
2.1. Duomeny rinkinys

Duomeny rinkinj sudaro 7562 eilutés, kur kiekviena eiluté skirta vienai paskolai. Pradiné
duomeny aibé (Priedas 1), paimta i$ ,EstateGuru® svetainés, buvo pakoreguota:

e atsisakyta kintamuyjy, kurie yra zymi paskolos rezultatg, tam kad buty iSvengta
duomeny nutekéjimo (angl. Data lekeage): Actual Return, Principal paid, Interest
paid, Bonus paid (borrower), Penalty paid, Indemnity Paid, Total Delay Days, Number
of payments delayed, Prolonged, Outstanding Principal, Recovered Principal, Written
Off (1 priedas).

e atsisakyta datos tipo kintamyjy;

e jtraukti makroekonominiai rodikliai;

e suformuotas tikslo kintamasis: ar paskola yra moki;

e pridétas laiko kintamasis — tam, kad paskolos bty nuosekliai priskirtos laiko
periodams kredito rizikos modeliams taikyti.

Suformuoti tokie stulpeliai:
Loan code - unikalus identifikatorius paskolai ,EstateGuru® platformoje;

Country - kategorinis kintamasis, nusakantis $alj, kurioje yra skolininkas / nekilnojamas
turtas pagal ,EstateGuru®;

YearMonth — kintamasis, sudarytas remiantis ankstesne i$ daty, kai paskola buvo visiskai
investuota (angl. Fully Invested Date) ir kai paskola pradeéjo rinkti investicijas (angl. Funded
Date) reikSmiy. Investavimo data suapvalinama iki ménesio lygmens (metai-ménuo). Skirtas
surasiuoti paskolas pagal laika;

Interest Rate — skaitinis kintamasis — palikany norma, kurig moka skolininkas;

Schedule Type — kategorinis kintamasis - mokéjimy tvarkarastis/grafikas;

Loan Type — kategorinis kintamasis — paskolos tipas;

Property Category — kategorinis kintamasis — jkei€iamo turto (angl. collateral) tipo kategorija;
LTV — Loan-to-Value santykis — paskolos suma palyginus su turto verte;

Loan Period — paskolos laikotarpis — per kiek laiko skolininkas turi grgZinti paskolg;

Funded Total Amount - skaitinis kintamasis - i§ viso paskolai surinkta (finansuota) pinigy
suma per ,EstateGuru“ investuotojus;

diff — skaitinis kintamasis, sudaromas apskaiciuojant laiko skirtumg tarp datos, kai paskola
pradéjo rinkti investicijas (angl. Funded Date), ir datos, kai paskola buvo visi$kai investuota
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(angl. Fully Invested Date). |SreikStas valandomis kaip skirtumas tarp Siy daty bendros
trukmés sekundémis;

Syndication_total hours — skaitinis kintamasis, apskaicCiuojamas paverciant , Syndication
Period ,kintamajj j laiko trukmés formatg ir iSreiSkiant bendrg sindikavimo laikotarpio trukme
valandomis;

Property Value — skaitinis kintamasis — nekilnojamojo turto verté, pagal kurig ,EstateGuru®
vertina uzstatg (angl. collateral);

Final Rank — kategorinis kintamasis, sujungtas i$ First Ranking — pirmoji hipoteka ir Second
Ranking — antro rango hipoteka;

Stage Exists — kategorinis kintamasis, nusakantis, ar paskola turi kelis etapus;

Refinance — kategorinis kintamasis, nusakantis, ar paskola buvo refinansuota (pvz.,
pakeistas finansavimo Saltinis, pratestas terminas).

Makroekonominiai rodikliai. Norint, jog sukurtas modelis geriau atspindéty realig rinkos
situacijg bei pagerinty modelio tikslumg ir bendrg analize, j duomeny rinkinj jtraukti iSoriniai
veiksniai, kurie gali turéti jtakos paskoly rizikai. Duomenys paimti iS Eurostat svetainés.
Dauguma rodikliy naudojami ne tiesiogiai, o paskaiciuoti jy pokyc€iai. Tokios modifikacijos
pasirinktos siekiant sumazinti momentiniy svyravimy jtaka ir uztikrinti, kad modeliuose bty
uzfiksuotas ciklinis bei struktirinis makroekonomikos rodikliy judéjimas, aktualus kredito
rizikos vertinimui. Pokyciai paskaiCiuoti remiantis Siomis formulémis:

meénesinis pokytis (MoM — Month-over-Month):

MoM, = (*=X) x 100 (2.1.1)

t—-1

ketvirtinis pokytis (QoQ — Quarter-over-Quarter):

000, = (%) x 100 (2.1.2)

metinis pokytis (YoY — Year-over-Year):

Yo, = (F2=12) x 100 (2.1.3)
t—12

skirtumas (angl. difference) tarp laikotarpiy:
dif i, X): = X¢ — Xe—k (2.1.4)

Cia

X; — bet kuris ekonominis rodiklis laiko momentu ¢

k — laiko poslinkis ménesiais.
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BVP — bendrasis vidaus produktas — tai vienas svarbiausiy makroekonominiy rodikliy,
parodanciy bendrg Salies tkio sukuriamg verte. BVP apskaiCiuojamas sudedant visy per
tam tikrg laikotarpj Salyje pagaminty prekiy ir suteikty paslaugy galutine verte rinkos
kainomis. Formaliai nacionalinése sgskaitose BVP formulé apibréZziama kaip sukurta
pridétiné verté plius produkty mokesciai minus subsidijos. Eurostat skelbia BVP rodiklius
pasalinus kainy jtakg ir pakoregavus sezoniSkai bei kalendoriSkai, jog duomenys bty
palyginami tarp laikotarpiy. PraktiSkai BVP naudojamas ekonomikos dydZiui ir augimui
jvertinti. Kredito rizikos modeliavimui BVP rodiklis jtrauktas Siais kintamaisiais YoY, QoQ,
MoQ. Taip pat papildomai jtraukiamas produkcijos atotrikis (angl. output gap), gautas
taikant Hodrick-Prescott filtrg logaritminiam BVP, kaip cikliné jo komponenté:

OutputGap; = c; (2.1.5)
¢; — cikliné komponente;

7, — ilgalaiké BVP komponenté;

y: = log(BVP,) =1 + ¢; . (2.1.6)

HPI — basto kainy indeksas (angl. House Price Index) — rodiklis, atspindintis gyvenamojo
nekilnojamojo turto kainy pokycius. Eurostat HPI apskaicCiuojamas stebint, kaip kinta busty
kainos laikui bégant, lyginant su nustatytu baziniu laikotarpiu. StandartiSkai skelbiamas
indeksas su baziniais metais (pvz., 2015 m. = 100) — jis parodo, kiek procenty pasikeité
vidutinés busto kainos nuo baziniy mety lygio Euribor (3 mén. palukany norma). Darbe
rodiklis buvo transformuotas ir modifikuotas siekiant geriau jvertinti nekilnojamojo turto kainy
dinamikos poveikj paskoly kredito rizikai, naudojamos Sios modifikacijos: YoY, diffs,

dif fr1z-

HICP — infliacija (vartotojy kainy indeksas) apibtdina bendrojo prekiy ir paslaugy kainy lygio
kilimg ekonomikoje. ES infliacijai matuoti naudojamas suderintas vartotojy kainy indeksas
(SVKI) (angl. Harmonised Index of Consumer Prices) — Eurostato apskai€iuojamas vartotojy
kainy indeksas, leidZiantis palyginti infliacijg tarp Saliy. Darbe naudojamos Sios infliacijos
rodiklio modifikacijos: YoY, dif f3, dif fi1-

Euribor3 — tai 3 ménesiy Europos tarpbankiné sitGloma pallGkany norma (angl. 3-month
Euribor), placiai naudojamas finansinis rodiklis, rodantis vidutine palikany normg, uz kurig
didieji euro zonos bankai sutinka skolinti vieni kitiems eurus 3 ménesiy terminui. Darbe
naudojama Si rodiklio modifikacija: dif f;.

Pl — gamybos indeksas (angl. production index) parodo metinj produkcijos augima / kritima.
Tai vienas i$ aiSkiausiy verslo ciklo indikatoriy, kuris padeda vertinti, ar ekonominé aplinka
geréja ar blogéja. Kredito rizikos pozilriu naudingas, nes ekonomikos Iétéjimas ar kritimas
daznai blogina paskoly portfelio kokybe. Darbe naudojama Si rodiklio modifikacija: YoY.
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2.2. Tikslo kintamojo apibrézimas

Siame tyrime tikslo (angl. target) kintamasis apibréZiamas kaip dvejetainis kintamasis,
nusakantis paskolos grgzinimo kokybe. Pagrindinis tikslas — identifikuoti nemokias
paskolas, todél tikslo kintamasis konstruojamas remiantis paskolos galutiniu arba esamu
statusu ,EstateGuru“ platformos duomenyse.

Formaliai ,default (nevykdymo) blsena platformoje siejama su paskolos sutarties
nutraukimu ir iSieSkojimo proceso inicijavimu (statusas ,Defaulted*). Taciau analizuojamame
duomeny rinkinyje Sis statusas néra naudojamas. Dél Sios priezasties nemokumo jvykis
formuojamas remiantis alternatyviais paskolos blsenos statusais, kurie atspindi
reikSmingus nukrypimus nuo sutartiniy jsipareigojimy vykdymo.

Tikslo kintamasis apibréziamas taip:

e Y = 0 (moki paskola), jei paskolos statusas yra ,Gragzinta“ (angl. Repaid), t. y.
skolininkas jvykdé savo jsipareigojimus pagal sutartj;

e Y =1 (nemoki paskola), jei paskolos statusas atitinka bent vieng i§ Siy kategorijy:
,Véluoja“ (angl. Late), ,ISieSkota“ (angl. Recovered), ,NuraSyta“ (angl. In Default), ,IS
dalies grgzinta nesumokéta suma“ arba ,I$ dalies grgzinta sumokéta suma“ (angl.
Partially recovered). Sie statusai apima tiek aktyvy jsipareigojimy nevykdymag
(vélavima), tiek jau realizuotus kredito nuostolius ar dalinj jy susigrgzinima.

| modelio konstravimg nejtraukiamos paskolos su statusais ,ISmokéta“ (angl. Funded),
.investuota“ (angl. Fully Invested) ir ,Atidaryta“ (angl. Open), kadangi Sios paskolos yra
aktyvios ir jy galutiné grgzinimo blsena dar néra zinoma analizés momentu.

2.3. Duomeny zvalgomoji analizé

Siame etape atlickama aprasomoji duomeny analizé, kurios tikslas — identifikuoti
pagrindinius désningumus paskoly duomenims bei preliminariai jvertinti kintamuyjy rysj su
kredito rizika.

Paskoly kiekis ir finansavimo apimtys augo nuo 2017 m., pikg pasiekdamos 2021-2022 m.,
po kuriy 2023-2025 m. stebimas aiSkus aktyvumo sumazéjimas (2 pav. ir 3 pav.). Didziausig
paskoly skaiciy ir sumg generavo Estija ir Lietuva, kurios tapo pagrindinémis platformos
rinkomis viso analizuojamo laikotarpio metu. Tai rodo stiprig geografine koncentracijg ir
cikliSkg paskoly rinkos vystymasi.
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Nemokiy paskoly dalis reikSmingai padidéjo 2021-2022 m. (4 pav., 5 pav.), kai tiek pagal
paskoly kiekj, tiek pagal sumg blogy paskoly dalis buvo didZiausia visame laikotarpyije.
Pagal sumg Sis efektas yra dar rySkesnis, kas leidzia daryti ir prielaidg, jog nemokumas
buvo susijes ir su didesnés vertés projektais. Vélesniais metais (2023-2024 m.) nemokiy
paskoly dalis vél sumazéjo, taCiau islieka didesné nei ankstyvaisiais metais.

30



Procental (%)

100 -
80
50
an
20
Ncmdtumn poiynms

A & )
‘p\ .‘0\' o"
Metal

Q

4 pav. Paskoly kiekis pagal metus ir nemokumo pozym;

100 1
B0 1
50
a
20
denlnn poiymll

Metal

Procental (%)

5 pav. Paskoly suma pagal metus ir nemokumo pozymj

Analizuojant paskoly tipus pagal nemokumo statusg (6 pav.), pastebima, kad tipy
pasiskirstymas tarp mokiy ir nemokiy paskoly yra labai panasus. Vystymo (angl.
Development) paskolos sudaro didZiausig dalj abiejose grupése, o tarpiné paskola (angl.
Bridge) ir verslo (angl. Business) paskoly proporcijos reikSmingai nesiskiria. Tai rodo, kad
vien paskolos tipas savaime néra pakankamas nemokumo rizikos diskriminatorius.
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DidZiausias absoliutus nemokiy paskoly skaiCius fiksuojamas Salyse, kuriose yra
didZiausias bendras paskoly kiekis — Estijoje, Lietuvoje ir Latvijoje (7 pav.). Tuo tarpu kitose
Salyse (Vokietijoje, Suomijoje, Portugalijoje, Ispanijoje) nemokiy paskoly skaiCius yra
zenkliai mazesnis, kas i$ dalies atspindi mazesnj bendrg paskoly aktyvuma. Tai rodo, kad
nemokumo koncentracija glaudZziai susijusi su rinkos dydZiu.
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7 pav. Nemokumo pasiskirstymas pagal Salis

viekis

Paskoloms, kuriy jkeistas turtas yra komercinis (angl. Commercial) nekilnojamas turtas,
bddinga didziausia nemokiy paskoly dalis, palyginti su gyvenamosios paskirties (angl.
Residential) ir Zemés (angl. Land) tipo jkeistu turtu (8 pav.). Zemés tipo jkeistas turtas
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pasizymi maziausia nemokiy paskoly dalimi. Si analizé leidZia daryti prielaidg, kad jkeiéiamo
nekilnojamojo turto kategorija gali bati reikSmingas kredito rizikos veiksnys.
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Refinansuotos paskolos pasizymi Zymiai mazZesne nemokiy paskoly dalimi nei
nerefinansuotos paskolos (9 pav.). Tai gali indikuoti, kad refinansavimas veikia kaip rizikg
mazinantis mechanizmas, susijes su geresniais projekto finansiniais rodikliais arba aktyviu
paskolos restruktarizavimu. Sis poZymis turi aigkig diskriminacine galig.
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9 pav. Nemokumo pasiskirstymas pagal refinansavimg
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Termino pabaigoje grazinamy (angl. Bullet) tipo paskolos pasizymi didZiausia nemokiy
paskoly dalimi tiek absoliuciais skaiCiais (10 pav.), tiek procentine iSraiSka (11 pav.).
Anuitetiniy paskoly nemokumo dalis yra maziausia, o visos paskolos suma grgzinama
termino pabaigoje tipas uzima tarpine pozicijg. Tai rodo, kad grgzinimo grafiko struktdra gali
bati svarbus kredito rizikos veiksnys.

Nemaokumno podymis
. 0

5000 —

#000

1000 1

& &

Gradinimo grafikas

10 pav. Nemokumo pasiskirstymas pagal grgzinimo grafiko tipa
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IS duomeny aprasomosios analizés matome, kad kai kurie kintamieji turi daugiau jtakos
nemokumo faktui, taCiau kai kurie pasiskirste labai panaSiai. Vis délto yra svarbu, kad kai
kurie kintamieji gali turéti jtakos ne atskirai, o kartu su kitu kintamuoju. Tam, kad baty
nustatyta, kas lemia paskoly nemokuma, ir yra atliekamas kredito rizikos modeliavimas,
remiantis ML algoritmais.

Makroekonominiy rodikliy analizé. Siame skyriuje analizuojami pagrindiniai
makroekonominiai rodikliai — nekilnojamojo turto kainy indeksas (HPI), bendrasis vidaus
produktas (BVP), EURIBORS3 paltkany norma ir infliacija — siekiant jvertinti jy dinamikg
skirtingose Salyse ir galimg rysj su kredito rizika.

HPI rodikliai (12 pav.) atskleidZia rySky nekilnojamojo turto kainy augimg 2020-2022 m., po
kurio seka staigus kritimas 2022—-2023 m. laikotarpiu. Baltijos Salys pasizymi didesniais
svyravimais, kas rodo didesnj rinkos jautrumg ekonominiams ciklams. Si dinamika leidZia
tikétis reikSmingo HPI poveikio kredito rizikai.
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12 pav. HPI rodikliy kreivés pagal Salj

BVP rodikliai (13 pav.) rodo aiSky ekonominj kritimg 2020 m. ir stipry atsigavimg 2021 m.,
kurj lydéjo teigiamas produkcijos atotrtkis. Vélesniu laikotarpiu ekonomikos augimas
stabilizuojasi, o skirtingy Saliy rodikliai tampa panaSesni. Tai rodo, kad ekonominiai ciklai

yra sinchroniski tarp Saliy.
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13 pav. BVP rodikliy kreivés pagal Sal;

EURIBORS (14 pav.) ilgg laikg iSliko Zemas, taCiau nuo 2022 m. stebimas staigus palukany
normy augimas, véliau pereinantis | mazéjimo faze. Sis pokytis yra vienas ryskiausiy per
visg laikotarpj ir yra vienodas visose Salyse. Tai indikuoja stipry pinigy politikos poveikj
paskoly sglygoms.
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Infliacija reikSmingai iSaugo 2021-2022 m., ypa¢ Baltijos Salyse, ir véliau sumazéjo (15
pav.). Tarp Saliy skirtumai néra dideli, taCiau svyravimy amplitudé skiriasi. Infliacijos

dinamika atspindi bendrg makroekonominj nestabilumg nagrinéjamu laikotarpiu.
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IS makroekonomikos rodikliy analizés, matome, kad 2020-2022 m. stebimi Suoliai visuose
rodikliuose. Verta atkreipti démesj, kad makroekonomikos kintamyjy pasiskirstymai
apmokymo ir testavimo laikotarpiuose skiriasi: 2014-2023 m. apmokymo imtis, nuo 2023 m.
testavimo imtis. Vadinasi, modeliai apmokomi su ekstremaliomis sglygomis, o testavimo
duomenyse ekonominé blsena yra stabilesné. Toks laikotarpio pasiskirstymas gali sukelti
duomeny pasiskirstymo pokytj (angl. distribution shift), todél modelio veikimas testavimo
imtyje gali skirtis nuo mokymo rezultaty, ypaC esant mazesniam makroekonominiy
svyravimy lygiui. Modelis gali pervertinti rizikg testavimo laikotarpiu ir tampa
konservatyvesnis, t. y. per daug atsargus ir linkes priskirti didesnes PD vertes.

2.4. Logistiné regresija

Logistiné regresija — tai statistinis klasifikavimo metodas, kuris prognozuoja binarinio
(dvejetainio) atsako kintamojo tikimybe pagal vieng ar daugiau nepriklausomuyjy kintamujy
[39]. Tai regresijos metodas, naudojamas klasifikacijai, todél daznai vadinamas
generalizuotu linijiniu modeliu (GLM) su logistine jungtimi (angl. logit link function). Modelio
tikslas — jvertinti tikimybe, kad stebeéjimas priklauso taikinio klasei (pvz., paskola nebus
iSmokéta).

Tikimybé modeliuojama per logistinés regresijos lygtj:

1
1+e~(BotBix1+Baxz++Byxy) ’

P(Y =1|X) =

(2.4.1)
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kur

e P(Y =1]|X) —jvykio tikimybeé;
e X =(X1,X2,...,Xk) — nepriklausomi kintamieji;
e Bo, B, -, Bx— modelio koeficientai.

Si funkcija uztikrina, kad modelio reikSmés baty ribotos intervale (0,1),t. y. atitikty
tikimybes.

Tikimybé gali buti perrasyta kaip logit funkcija — logaritminé tikimybés ir atvirkStinés
tikimybés (angl. odds) santykio transformacija:

logit(p) =1In (1%) =By + Z;‘ﬂﬁjxj : (2.4.2)
Cia:
e p — atsitiktinio jvykio tikimybé;
. %— galimybés (angl. odds) santykis, t. y. tikimybés p ir prieSingos tikimybés (1-p)

santykis;
e [, — laisvasis narys;
e f; — koeficientai, jvertinantys nepriklausomy kintamuyjy poveikj;
e X; — nepriklausomi kintamieji.

Si formulé leidZia suprasti, kaip kiekvienas poZymis proporcingai veikia jvykio tikimybes, t.
y., kiek karty padidéja ar sumazéja tikimybé esant vieno vieneto pokyciui kintamajame.
Tikimybé apskaiciuojama pagal logit funkcija:

1
b= 1+e—(BotB1X1+-+ByXy)

(2.4.3)

Logistinés regresijos koeficientai 8 jvertinami tikétinumo metodu. Logaritminé tikétinumo
funkcija:

L(B) = XicalyiIn(py) + (1 —y) In(1 — p)]; (2.4.4)
Cia

o y; € {0,1} — stebétas priklausomojo kintamojo rezultatas (klasé);
e p; = P(Y; =1]X;) — modelio prognozuojama jvykio tikimybé, kad klasé yra taikinio (Y
=1).

Klasifikavimo sprendimo priémimas. Nors modelis pateikia p = P(Y = 1|X), klasifikacijai
batina pasirinkti sprendimo slenkstj (angl. threshold) 6, kuriuo remiantis nepriklausomas
kintamasis bus priskirtas 1 arba 0 klasei. Jam esant, kiekvienam stebéjimui priimamas
klasifikavimo sprendimas:
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~ (1, jeip=¥6

B {0, jeip<é@ (24.5)
Pagal nutyléjimg daznai naudojamas 6 = 0,5, taCiau tai néra optimali reikSmé visose
situacijose. Slenkstis gali bati adaptuojamas atsizvelgiant |:

« duomeny klasiy disbalansg, kai viena klasé pastebimai retesneg;

« klaidy kaing ar pasekmes, t. y. kai klaidingai priskirta klasé sukelia nevienodg rizikg;

e norimg optimizuoti metrika;

« verslo taisykles, pavyzdziui, finansy sektoriuje ribos gali bati grieztesnés siekiant
sumazinti nuostolius.

Vienas i$ logistinés regresijos privalumy — lengva interpretacija:

e fi>0:didéjant x;, tikimybé, kad Y =1, auga;

o Bi <0:didéjant x; tikimybé mazéja;

« efi: tikimybiy santykis (angl. odds ratio) — kiek karty padidéja tikimybé, kai klasé yra
taikinio (Y = 1) padidinus x;vienu vienetu.

Logistiné regresija yra vienas i$ pagrindiniy metody naudojamy kredito rizikos vertinime
(angl. Credit scoring). Ji taikoma vertinant paskolos gavéjo tikimybe sulaukti paskolos
iSmokéjimo (arba nemokumo). Sis metodas leidZzia modeliuoti tikimybes ir derinti
sprendimus su verslo logika. Taip pat pateikia interpretacinius rodiklius, pvz., svarbiausius
kintamuosius, jy jtaka, tikimybiy santykius.

2.5. Elastic Net reguliarizacija

Reguliarizacija yra statistinis metodas, skirtas sumazinti modelio sudétingumg ir pagerinti jo
gebéjimg generalizuoti. Tai svarbu tais atvejais, kai:

o daug pozymiy (didelis p);
e mazai stebéjimy (mazas n);
« yra stipriy tarpusavio koreliacijy tarp pozymiy.

Tokiose situacijose tradiciné logistiné regresija be reguliarizacijos gali sukelti persimokymg
(angl. overfitting) ir menkai identifikuoti reikSmingus kintamuosius.

Elastic Net — tai reguliarizacijos metodas, skirtas kintamyjy atrankai ir modelio reguliavimui
[40]. Jis ypa¢ naudingas, kai kintamyjy (p) yra daugiau nei stebéjimy (n), arba kai tarp
kintamuyjy yra stipri koreliacija. Sis metodas apjungia Lasso (L1) ir Ridge (L2) regresijos
privalumus.

Ridge (L2) metodas sumazina koeficienty dydzius tam, kad sumazinty dispersija:

A 14

.Bridge = arg mi? [—f(ﬁ) + AZ ' I,szl. (2.5.1)
]:

Savybeés:
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e mazi koeficientai, né vienas netampa tiksliai nuliu;
o skiria dideles baudas dideliems parametrams;

o stabilus esant kolinearumui;

e nenaudoja pozymiy atrankos.

Lasso (L1) metodas padeda atrinkti svarbiausius kintamuosius, skatindamas kai kuriy
koeficienty tapimg lygiems nuliui:

A B _ P
ﬁlasso = arg m,b}n l_f(ﬁ) + /12j=1 Iﬁ] |l . (252)

Savybes:

o atliekamas parametry parinkimas;

« daugelis koeficienty lygas 0;

e nestabilus, kai pozymiai koreliuoti;

« gali pasirinkti tik ne daugiau nei n kintamyjy.

Kai taikome logistine regresija, modelio parametrai g (koeficientai) paprastai parenkami taip,
kad buty padidinta logaritminé tikimybé (angl. log-likelihood) pagal stebétus duomenis:

£0p) = Titalyi In(r) + (1 = y) In(L = )]y = s
Taciau be jokiy apribojimy modelis linkes persimokyti, ypa¢ kai poZymiy daug, jie koreliuoti
ar duomenys triukSmingi. Todél j optimizavimo uzdavinj jtraukiama baudos funkcija (angl.
penalty function), kuri reguliuoja parametry dyd;. Elastic Net atveju naudojama dviejy baudy
suma:

(2.5.3)

e A4 Il B l;— L1 norma (Lasso dalis);
e 1, Il B 12— L2 norma (Ridge dalis).

Elastic Net metodas jungia abiejy metody savybes. Logistinéje regresijoje Elastic Net bauda
integruojama j logaritminés tikimybés optimizavima (angl. log-likelihood):

B = argmin{-1(B) + 1, |5 123+ A4 11 B 1l1; (2.5.4)
Cia

A; — Lasso (L1) baudos koeficientas;

Az — Ridge (L2) baudos koeficientas;

B — regresijos koeficientai.

Elastic Net bauda yra L1 ir L2 baudos kombinacija: L1 bauda skatina parametry vektoriaus
retuma, kitaip tariant — daugelio regresijos koeficienty reikSmés tampa lygios nuliui, o
modelyje iSlaikomi tik statistiSkai reikSmingi kintamieji. Taip pat Sis metodas palaiko
vadinamajj grupinj efektg, kai stipriai koreliuojantys pozymiai linke bati atrenkami kartu ir
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priskiriant panaSius koeficientus, taip iSlaikant jy struktdrinj vientisumg modelyje. Dél L2
komponentés Sis metodas sumazina koeficienty dispersijg ir padidina parametry stabiluma,
todél rezultatai tampa maziau jautris duomeny pokycCiams ir multikolinearumui.

Parametry parinkimas. Elastic Net metodui tenka parinkti du reguliavimo parametrus:

e ], — L1 baudos stiprumas;
e ], — L2 baudos stiprumas.

Kartais literattroje jie parametrizuojami alternatyviai:
e «a = A, + A,—bendras baudos dydis;

[ ] = Al
Y= Ai+2,

L1 dalies proporcija.

Sj parametrizavima taip pat rekomenduoja Zou ir Hastis [40], tai padeda labiau interpretuoti
grupinj efektg bei elgesj ribinése situacijose.

Optimalls A;ir A1, parenkami empiriSkai, paprastai naudojant K — daliy kryzmine patikra.

Bendras optimizavimo principas:

(21:22) = arg min[CVloss(/ll,)Lz)]y (2.5.5)

Alr 2
Cia CV,,ss — kryZminés patikros validavimo klaida, kuri logistinei regresijai gali bati
matuojama:

e neigiamu £(B);
e AUC kriterijumi;
¢ klasifikavimo klaida.

Zou ir Hastis pabrézia, kad Elastic Net ypaC naudingas, kai atliekamas modelio
pasirinkimas, todel reguliavimo parametrai gali bati pasirenkami taip, kad:

e bty minimizuojama validavimo klaida;
e kartu kontroliuojamas kintamyjy atrankos kiekis.

2.6. Atsitiktinio miSko modeliai

Atsitiktiniai miSkai yra priskiriami metodams “ansambliams” (angl. ensemble methods) ir yra
skirti tiek klasifikavimo, tiek regresijos uzdaviniams spresti. Metodg pasiulé Leo Breimanas
[41], iSplésdamas bagging idéjg, papildydamas jg atsitiktiniu pozymiy parinkimu
kiekviename sprendimy medZzio Sakojimosi taske. Vienai apmokymo im¢iai sudaromas ne
vienas medis, o daug sprendimy medziy (pvz. 100 ar 1000). Tam, kad galétume sudaryti
medzius, kurie nebuty identiSki, medziy kdrimo metu naudojamas atsitiktinumas (angl.
randomization).
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Apibrézimas. Atsitiktinis miSkas — tai klasifikatorius, sudarytas iS§ daugybés medzio
struktdros klasifikatoriy. Kiekvienas medis auginamas pagal atsitiktinj vektoriy &, kur @, k
= 1, ..., L, yra nepriklausomi ir vienodai pasiskirste. Kiekvienas medis ,balsuoja“ uz
populiariausig klase, kai pateikiamas jéjimas x.

Pagal §j apibrézima, atsitiktinis miSkas gali bati kuriamas imant méginius iS poZymiy rinkinio,
i8S duomeny rinkinio arba tiesiog atsitiktinai keiCiant kai kuriuos medzio parametrus. Bet koks
Siy jvairovés Saltiniy derinys taip pat sudarys atsitiktinj miSkg. Pavyzdziui, galima sudaryti
imtis ir iS pozymiy rinkinio, ir iS duomeny rinkinio.

Atsitiktiniy misky algoritmas apima Siuos Zingsnius:

1. imties su grazinimu (angl. bootstrap) generavimas: i§ pradinés duomeny aibeés
generuojama B atsitiktiniy im€iy su grazinimu. Kiekviena imtis naudojama atskiram
medziui Tp mokyti;

2. atsitiktinis pozymiy parinkimas: kiekviename medzio mazge (ang. split) ne visi
pozymiai yra tiriami — vietoj to, atsitiktinai pasirenkamas pozymiy poaibis (iS p
galimy), paprastai dydzio m <« p, iri$ jy pasirenkamas geriausias skaidymo kriterijus;

3. medziy formavimas: kiekvienas medis auginamas iki galo (be genéjimo), naudojant
tik jam priskirtg duomeny ir pozymiy pogrupj. Medziai yra nepriklausomi vienas nuo
kito, nes kiekvienas gauna skirtingg duomeny ir pozymiy kombinacija;

4. agregavimas:

« Kilasifikavimo atveju naudojamas daugumos balsavimas:

C}.?F(x) = mOde{Tb(x)}}g—l (2.6.1)
« Regresijos atveju — vidurkio skaiCiavimas:
far(x) = 225, Ty (x); (26.2)

Gia:

X — naujas stebéjimas (jrasas), kurio prognozé skaiCiuojama. Tai vektorius su pozymiy
reikSmémis;

Tb (x) — b-tasis sprendimy medis taiko savo taisykles jrasui x ir pateikia prognoze;
b — indeksas, zymintis konkrety medj ansamblyje (nuo 1 iki B);
B —iS viso sukurty sprendimy medziy skaicius atsitiktiniame miske;

mode — dazniausiai pasitaikanti reikSmé tarp visy medZzZiy prognoziy (klasifikavime —
balsavimas).

Vienas esminiy rezultaty — modelio generalizavimo paklaida (angl. generalization error) yra
ribojama, kai tik medziy skaifius B - .

Klasifikavimo atveju paklaidos virSutiné riba priklauso nuo:

e stiprumo (angl. strength) — tai kiek vidutiniSkai geri yra individualis medZiai;
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e Kkoreliacijos tarp medZiy — norima, kad medziai baty kuo maziau koreliuoti.

VirSutiné generalizavimo paklaidos riba jvertinama taip:

pE < 20=50) (2.6.3)

52
Gia:

o PE — klasifikatoriaus tikroji generalizavimo paklaida;
o s—stiprumas: tikimybé, kad medis klasifikuos teisingai (daugiau nei atsitiktinai);
e p —vidutiné koreliacija tarp sprendimy medziy.

Vienas i$ atsitiktiniy miSky privalumy — gebéjimas jvertinti kiekvieno pozymio jtakg modelio
sprendimams. Tam yra keletas metriky:

e vidutinis tikslumo sumazéjimas (angl. Mean Decrease in Accuracy) -
apskaicCiuojama, kiek suprastéja modelio tikslumas, atsitiktinai sumaiSant (angl.
permutation) konkretaus pozymio reikSmes;

e vidutinis Gini indekso sumazéjimas (angl. Mean Decrease in Gini) — jvertina, kiek
kiekvienas pozymis sumazina Gini negrynumo indeksg per visus sprendimy medziy
skaidymus (angl. split). Kuo didesné reikSme, tuo pozymis laikomas svarbesniu.

Vienas i$ svarbiy atsitiktiniy misky metodo privalumy yra tai, kad nereikia atskirai skirstyti
duomeny j mokymo ir testavimo imtis, nes modelis savaime jvertina savo prognozavimo
paklaidg. Tam jis naudoja integruotg paklaidos jsivertinimo mechanizmg, kai stebéjimai yra
,=uz imties riby“ (angl. Out-of-Bag, OOB). Kiekvienas medis mokomas su atsitiktine imtimi su
grazinimu (angl. bootstrap), vidutiniSkai apie 36,8 % pradinés duomeny aibés jrasy
nepatenka j tg imtj. Tokie jrasai vadinami ,,Out-of-Bag”“ stebéjimais.

Breimanas sitlo OOB stebéjimus naudoti testavimui kiekvienam medziui atskirai:

e kadangi medis Siy jraSy nematé mokymosi metu, dél to jy prognozeés atspindi realy
modelio generalizavimo gebeéjima;

e kiekvienam jraSui galima surinkti prognozes i$ ty medZiy, kuriems tas jrasas buvo
OOB ir apskaiciuoti bendrg klaida.

OOB paklaidos skaiciavimas:

kiekvienas jradas x; turi po kelis medZius, kuriems jis buvo OOB;
gaunamos Siy medziy prognozés Ty(Xi );

agreguojama (daugumos balsavimas arba vidurkis);
skaiCiuojama paklaida lyginant su tikragja reikSme y;;

paklaidos vidurkis per visus jrasus bus OOB klaida.

ok wN =
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2.7. Atraminiy vektoriy masina

e

dviejy klasiy klasifikavimo uzdaviniams spresti. Pagrindiné algoritmo idéja — rasti tokig
sprendimo ribg, kuri maksimaliai atskirty skirtingoms klaséms priklausangius stebéjimus. Si
riba apibréziama kaip hiperplokStuma, kurios atstumas iki artimiausiy abiejy klasiy tasky
(vadinamoji parasté) yra didziausias. Tokia maksimali parasté leidzia pagerinti modelio
gebeéjimag apibendrinti ir sumazinti persimokymo rizikg [42].

Kietos parastés (angl. hard-margin) SVM taikomas tada, kai duomenys yra tiesiSkai
atskiriami. Tuomet mokymo imtis (x;, y;), kur x; € R™ yra poZymiy vektorius, o y; € {—1,+1}
— klasés pozymis.

Siekiama rasti hiperplok$tumag, kuri apibréziama lygtimi:
wlix+b = 0; (2.7.1)
Cia w yra svoriy vektorius, nusakantis hiperplokstumos orientacijg pozymiy erdvéje,

b — poslinkio parametras, apibréziantis hiperplokstumos padétj koordinaciy sistemos
atzvilgiu. Jis leidzia perkelti sprendimo ribg taip, kad baty uztikrintas optimalus klasiy
atskyrimas, iSlaikant tg pacCig hiperplokStumos orientacijg, kurig apibrézia svoriy vektorius.

Lygtis tenkinty salyga:
yiw'x; +b) =2 1,Vi. (2.7.2)
Optimalus sprendinys gaunamas sprendziant kvadratinio programavimo uzdavinj

. l 2
min Iwll*, (2.7.3)

esant minétiems apribojimams. Si optimizavimo problema yra i§gaubta, todél turi globaly
vienareikSmj sprendinj. Stebéjimai, kuriems tenkinama lygybé:

yiwTx; +b) =1, (2.7.4)
vadinami atraminiais vektoriais. Batent jie nulemia sprendimo ribos padét;.

Praktikoje duomenys daznai néra idealiai atskiriami, todél taikomas mink&tos parastés (angl.
soft-margin) SVM. Siuo atveju jvedami laisvumo kintamieji & > 0, leidZiantys daliai
stebéjimy pazeisti atskyrimo sglyga:

yiwTx;+b) 21§, (2.7.5)
Optimizavimo kriterijus tampa

min= ||wl|2 + CXM, &, (2.7.6)
w,b,& 2
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Cia C > 0 yra reguliarizavimo parametras, valdantis kompromisg tarp placios parastés ir
klasifikavimy klaidy. Dazniausiai praktikoje naudojamas L1 minkstos parastés SVM. Sio
uzdavinio dualioji forma parodo, kad sprendimo funkcija gali bati uzradyta per atraminius
vektorius:

D(x) = Yiesa;yixi x + b, (2.7.7)

kur a; > 0 yra Lagrange’o daugikliai, o S — atraminiy vektoriy aibé. Tai reiSkia, kad modelio
sudetingumas priklauso ne nuo visy mokymo tasky, bet tik nuo atraminiy vektoriy skaiciaus.

Netiesiniams klasifikavimo uzdaviniams spresti SVM naudoja vaizdavimg | aukStesnés
dimensijos pozymiy erdves ir vadinamagjg branduolio gudrybe (angl. kernel trick). Vietoj
tiesioginio atvaizdo ¢ (x) skai€iavimo naudojama branduolio funkcija:

K(xi, %) = ¢(xc)" d(x)), (2.7.8)

kuri leidzia dirbti aukStesnéje erdvéje implicitiniu badu. Branduolio funkcija turi tenkinti
Mercer saglyga — bati simetriSka ir pusiau teigiamai apibrézta, kad egzistuoty atitinkama
pozymiy erdveé.

Dazniausiai naudojami Sie branduoliai.

¢ tiesinis branduolys taikomas, kai duomenys pakankamai gerai atskiriami pradinéje
erdvéje:

K(x,z) =xTz; (2.7.9)

e polinominis branduolys leidzia modeliuoti nelinijines sprendimo ribas, priklausomai
nuo polinomo laipsnio d:

K(x,z) = (xTz+ 1)%; (2.7.10)

e radialinés bazinés funkcijos (RBF) branduolys yra universalus ir plagiai taikomas
praktikoje, nes gali aproksimuoti sudétingos formos sprendimo ribas; parametro o
reikSme nusako poveikio lokaluma:

K(x,z) = eColx=zl") (2.7.11)

Algoritmas veikia tiksliausiai, kai randami optimalUs parametrai o ir C. Tam taikoma tinklelio
paieSka (angl. grid search) kartu su 5 daliy kryZmine validacija, kai visos i$ anksto apibréztos
SVM su RBF branduoliu hiperparametry kombinacijos nuosekliai jvertinamos naudojant tik
mokymo duomenis. Hiperparametry tinklelis sudaromas i$§ branduolio plo€io parametro o,
kuris kontroliuoja RBF branduolio lokaluma, ir reguliarizavimo parametro C, nusakancio
kompromisg tarp parastés ploc€io ir klasifikavimo klaidy baudos. Galutiné hiperparametry
pora parenkama kaip ta, kuri pasiekia maziausig vidutinj logLoss per visus validacijos kartus.
Sis metodas yra deterministinis ir garantuoja geriausio sprendinio parinkimg i§ nurodyto
tinklelio, taCiau yra skaiCiavimo pozitriu brangesnis nei alternatyvis metodai.
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2.8. CatBoost modelis

CatBoost yra gradientinio pastiprinimo sprendimy medziy algoritmas, skirtas klasifikavimo,
regresijos ir rangavimo uzdaviniams spresti [43]. Algoritmas priklauso pastiprinimo (angl.
boosting) metody grupei, kai galutinis modelis sudaromas nuosekliai jungiant daug
silpnesniy modeliy, dazniausiai sprendimy medziy. Kiekvienas naujas medis mokomas taip,
kad sumazinty ankstesniy medziy padarytas klaidas.

CatBoost modelis optimizuoja pasirinktg nuostoliy funkcijg, pavyzdziui, klasifikavimo atveju
gali bati naudojama logaritminé nuostoliy funkcija, o regresijos atveju — kvadratiné paklaida.
Kiekviename iteracijos zingsnyje modelis apskaiciuoja nuostoliy funkcijos gradientg ir pagal
ji konstruoja naujg medj, kuris koreguoja ankstesnio modelio prognozes.

Vienas pagrindiniy CatBoost privalumy yra efektyvus kategoriniy kintamyjy apdorojimas.
Skirtingai nei kai kurie kiti gradientinio stiprinimo algoritmai, CatBoost nereikalauja
iSankstinio kategoriniy kintamyjy kodavimo. Vietoje to taikomi specialUs tikslinés statistikos
kodavimo metodai, mazinantys duomeny nutekéjimo ir persimokymo rizikg. Taip pat
CatBoost naudoja simetrinius sprendimy medzius, todél modelis daZnai pasizymi geru
tikslumo ir skai€iavimo efektyvumo balansu [44].

CatBoost modelio veikimas priklauso nuo pasirinkty hiperparametry. Svarbiausi i$ jy yra Sie:

e jterations — sprendimy medziy skaiCius modelyje. Didesné reikSmé leidZia modeliui
mokytis sudétingesniy priklausomybiy, ta¢iau gali padidinti persimokymo rizika;

e learning_rate — mokymosi greitis, nusakantis, kokig jtakg kiekvienas naujas medis
turi galutinei prognozei. Mazesné reikSmé paprastai reikalauja didesnio iteracijy
skaiCiaus, taCiau gali pagerinti modelio generalizacija;

e depth — sprendimy medZzio gylis. Didesnis gylis leidZzia modeliui aptikti sudétingesnes
sgveikas tarp pozymiy, taCiau taip pat gali didinti persimokymo tikimybe;

e 2 leaf reg — L2 reguliarizacijos koeficientas medziy lapy reikSméms. Didesné
reikSme stiprina reguliarizacijg ir gali sumazinti persimokyma;

e loss_function — optimizuojama nuostoliy funkcija. Ji parenkama pagal uzdavinio tipa,
pavyzdziui, logloss binarinei klasifikacijai, MultiClass daugiaklasei klasifikacijai arba
RMSE regresijai;

« eval_metric — metrika, pagal kurig vertinamas modelio veikimas validavimo imtyje. Ji
nebdtinai sutampa su nuostoliy funkcija;

« random_strength — atsitiktinumo lygis, taikomas medziy konstravimo metu. Sis
parametras gali padéti sumazinti persimokyma;

e bagging temperature — parametras, kontroliuojantis objekty atrankos atsitiktinumg
mokymo metu. Didesné reikdSmé didina atsitiktinuma;

« border_count — skaitiniy kintamyjy diskretizavimo riby skaigius. Sis parametras turi
jtakos tam, kaip tiksliai skaitiniai kintamieji suskaidomi j intervalus;

e early_stopping_rounds — ankstyvo stabdymo parametras. Jeigu validavimo metrika
nepageréja per nurodytg iteracijy skaiciy, apmokymas sustabdomas, taip sumazinant
persimokymo rizika.
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CatBoost modelio hiperparametry optimizavimui gali bati taikomi skirtingi btdai, vienas is jy
Optuna biblioteka. Optimizavimo metu apibréziama tikslo funkcija, kurioje modelis mokomas
su skirtingomis hiperparametry reikSmémis, o jy kokybé vertinama pagal pasirinktg
validavimo metrikg, pvz. AUC. Optuna yra automatinio hiperparametry optimizavimo
priemone, naudojanti Bajeso optimizavimo principu pagrjstg TPE algoritmu, kuris naujus
parametry derinius parenka atsizvelgdamas | ankstesniy bandymy rezultatus. Toks
metodas leidzia efektyviau istirti hiperparametry erdve ir sumazinti skai€iavimo sgnaudas
palyginus su pilna tinklelio paieska.

2.9. SumaiSymo matrica

Kuriant kredito rizikos modelius, kuriy tikslas prognozuoti, ar paskolos gavéjas laiku grgzins
paskolg arba ar paskola bus iSmokéta, taikomi binariniai klasifikavimo modeliai (pvz.,
atsitiktiniai miskai, logistiné regresija). Tokie modeliai priskiria kiekvieng paskolos paraiskg
vienai i$ dviejy klasiy, dazniausiai:

e 0 - moki paskola (jsipareigojimy investuotojams jvykdymas);
« 1 - nemoki paskola (jsipareigojimy investuotojams nejvykdymas).

Modelio veikimo kokybei jvertinti naudojami keli klasifikavimo tikslumo rodikliai. Vienas i
esminiy ir placiausiai taikomy — sumaiSymo matrica (angl. confusion matrix), kuri leidZia
matyti ne tik bendrg tikslumag, bet ir specifines modelio klaidas, svarbias kredito rizikos
valdymo kontekste.

SumaiSymo matrica (2 lentelé) yra lentelé (jei prognozuojamas kintamasis jgyja daugiau nei
2 reikSmes, atitinkamai stulpeliy ir eilu€iy kiekis pasipildys kiekvienai klasei), kurioje
lyginamos modelio prognozeés su tikrosiomis klasémis. TipiSkai matrica atrodo taip:

2 lentelé. SumaiSymo matrica

Prognozuota reikSmé: 0 Prognozuota reikSmé: 1
Realybé: jgyjama reikSmeé 0 TN — Tikri neigiami FP — klaidingai teigiami
Realybé: jgyjama reikSmé 1 FN — klaidingai neigiami TP — tikri teigiami

o TP (True Positives) — atvejai, kai modelis teisingai identifikavo nemokig paskolg;

o TN (True Negatives) — atvejai, kai modelis teisingai identifikavo mokig paskolg;

o FP (False Positives) — atvejai, kai modelis klaidingai prognozavo nemokig paskola,
kuri realiai buvo moki (vadinamas tipo | klaida);

« FN (False Negatives) — atvejai, kai modelis klaidingai priskyré mokumo statusg
paskolai, kuri realiai nebuvo nemoki (tipo Il klaida).

Remiantis sumaiSymo matricos elementais, skaiiuojamos Sios pagrindinés modelio
vertinimo metrikos:

Tikslumas (angl. Accuracy) parodo, kokia dalis prognoziy yra teisingos:
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TP+TN

Accuracy = —————
TP+TN+FP+FN

(2.9.1)

Atkdrimo metrika — jautrumas (angl. Sensitivity arba Recall) parodo, kokig dalj teigiamy
atvejy modelis teisingai klasifikavo:

TP
TP+FN

Recall = (2.9.2)

SpecifiSkumas (angl. Specificity) parodo, kokig dalj neigiamy atvejy modelis teisingai
klasifikavo kaip neigiamus:

TN
TN+FP

Specificity = (2.9.3)

PreciziSkumas (angl. Precision) parodo, kokia dalis prognozuoty teigiamy atvejy i$ tikryjy
yra teisingai teigiami:

TP
TP+FP

Precision = (2.9.4)

F1 metrika (angl. F1 Score) — harmoninis vidurkis tarp jautrumo ir preciziSkumo:

F1 =2« Precision-Recall (2.9.5)

Precision+Recall

Kredito rizikos vertinimo kontekste kritiSkiausia yra Il tipo klaida (False Negative), kai nemoki
paskola klaidingai klasifikuojama kaip iSmokéta. Tokia klaida lemia S$ias neigiamas
pasekmes:

« tiesioginiai finansiniai nuostoliai investuotojams;

« padidéja nemokumo tikimybé PD (angl. Probability of default);

« gali nukentéti platformos reputacija ir investuotojy pasitikéjimas;

« sutelktinio finansavimo atveju — nuostoliai iSskaidomi daugeliui investuotojy.

Todél modeliy vertinime ypac didelis démesys skiriamas atkdrimo metrikai, arba jautrumui,
(angl. recall) ir nemokiy paskoly atpazinimo gebéjimui, o ne vien bendram tikslumui.

Cohen’o kappa (k) [45] yra statistinis rodiklis, naudojamas jvertinti dviejy klasifikacijy (ar
vertintojy) suderinamuma, atsizvelgiant | atsitiktinio sutapimo tikimybe. Skirtingai nei
paprastas tikslumas (angl. accuracy), kapa koreguoja rezultatg pagal tai, kiek sutapimy
galéty atsirasti vien dél atsitiktinumo.

Kapa rodiklis apskaicCiuojamas pagal formule:

K = L Pe (2.9.6)

1—Pe,
Cia
e po- faktinis stebétas sutapimo lygis;
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e p.—tikétinas sutapimo lygis atsitiktinai.
Kapa reikSmé svyruoja nuo -1 iki 1:

e K =1 - tobulas sutapimas;

e k=0 - sutapimas atitinka atsitiktinuma;

e k=1 —Dblogesnis nei atsitiktinis sutapimas;
Praktikoje daznai naudojama interpretacija:
0,00-0,2 — silpnas suderinamumas,
0,21-0,40 — patenkinamas suderinamumas,
0,41-0,60 — vidutinis suderinamumas,
0,61-0,80 — geras suderinamumas,
0,81-1.00 — labai geras suderinamumas.

Kapa rodiklis placiai taikomas klasifikavimo modeliy vertinime, ypac¢ kai klasés yra
nesubalansuotos, nes leidzia objektyviau jvertinti modelio veikimg nei vien tik tikslumo
metrika.

2.10. Detekcijos kreivés

2.10.1. ROC kreivé

ROC kreivé yra naudingas vizualus jrankis, leidZiantis palyginti du klasifikavimo modelius.
ROC kreivés [46] kilusios i$ signaly aptikimo teorijos, kuri buvo sukurta Antrojo pasaulinio
karo metu analizuoti radary vaizdus. Si kreivé konkre&iam modeliui parodo kompromisg tarp
tikro teigiamo rodiklio (TPR) ir klaidingo teigiamo rodiklio (FPR) (16 pav.). TPR — tai dalis
pozityviy (pvz., ,taip®, “1”) objekty, kurie teisingai atpazinti modelio; FPR — tai dalis negatyviy
(pvz., ,ne“, “0”) objekty, kurie klaidingai priskirti pozityviai klasei.

Jei TP, FP, P ir N yra tikryjy teigiamy, klaidingy teigiamy, pozityviy ir negatyviy objekty
skaicius, tuomet:

e TPR = % — tai jautrumas (angl. sensitivity); (2.10.1.1)

e FPR = %— tai specifiSkumas (angl. specifity). (2.10.1.2)

Dviejy klasiy problemai ROC kreivé leidzia vizualizuoti kompromisg tarp modelio gebéjimo
teisingai atpazinti pozityvius atvejus ir klaidingai pozityvius atvejus, keiciant klasifikavimo
slenkstj. Bet koks TPR padidéjimas vyksta FPR padidéjimo sgskaita.
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Norint nubraizyti ROC kreive konkreCiam klasifikavimo modeliui M, modelis turi grazinti
prognozuojamos klasés tikimybe kiekvienam testuojamam objektui. Tuomet objektai
surikiuojami pagal tikimybe priklausyti taikinio klasei tokiu budu: didziausia tikimybeé virSuje,
maziausia apacioje.

ROC kreivés braizymo principas:

« vertikalioje aSyje — TPR, horizontalioje — FPR,;

e pradedama nuo apatinio kairiojo kampo (kur TPR = 0, FPR = 0);

o einama per surikiuotus objektus: jei objektas teisingai priskirtas taikinio klasei (TP),
TPR didéja — grafike judama aukstyn; jei klaidingai priskirtas taikinio klasei (FP), FPR
didéja — grafike judama j deSing;

« procesas kartojamas per visus testuojamus objektus, kiekvieng kartg judant aukstyn
(TP) arba j deSine (FP).
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16 pav. ROC kreivé

Plotas po ROC kreive (AUC) yra modelio tikslumo matas. AUC (angl. Area Under the Curve)
— tai klasifikavimo modelio kokybés metrika, kuri jvertina modelio gebéjimg atskirti klases,
nepriklausomai nuo pasirinkto klasifikavimo slenksCio (angl. threshold). AUC nurodo
tikimybe, kad modelis atsitiktinai pasirinktai nemokiai paskolai priskirs didesne rizikg nei
mokiai. AUC jgyja reikSmes nuo 0 iki 1, kuo didesné AUC reikSmé, tuo didesné tikimybé,
kad modelis teisingai atskiria iSmokétg nuo neiSmokétos paskolos pagal prognozuojamg
rizikos tikimybe.
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2.10.2. DET kreivé

DET kreivé (angl. Detection Error Tradeoff curve) yra klasifikavimo modeliy vertinimo
metodas, naudojamas analizuoti kompromisg tarp klaidingai teigiamy ir klaidingai neigiamy
klasifikavimo rezultaty [47]. Skirtingai nei ROC kreivé, DET kreivéje vaizduojami (17 pav.)
du klaidy rodikliai: klaidingai teigiamy rezultaty daznis FPR ir klaidingai neigiamy rezultaty
daznis FNR.

Klaidingai neigiamy rezultaty daznis:

FN
FN+TP

FNR = (2.10.2.1) (33)

DET kreivé parodo, kaip keiciasi Sie rodikliai keiCiant klasifikavimo slenkstj. Geresnis
modelis grafike yra arCiau apatinio kairiojo kampo, nes tai reiSkia mazesnes abiejy klaidy
reikSmes [46].

Kredito rizikos vertinimo kontekste DET kreivé leidzia jvertinti kompromisg tarp rizikingy
paskoly neaptikimo ir saugiy paskoly klaidingo priskyrimo rizikingoms. Jei teigiama klasé
reiSkia nemokig paskolg, tuomet:

¢ FNR rodo, kokia dalis nemokiy paskoly nebuvo aptikta modelio;
e FPR rodo, kokia dalis mokiy paskoly buvo klaidingai pazymétos kaip rizikingos.

Todél DET kreivé leidzia pasirinkti klasifikavimo slenkstj pagal investuotojo rizikos
tolerancijg bei padeda iSsamiau jvertinti modelio veikimg nei vien tik bendras tikslumas ar
ROC AUC rodiklis.
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17 pav. DET kreivés pavyzdys
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2.10.3. PreciziSkumo-jautrumo kreivé

PreciziSkumo-jautrumo (PR) kreivé yra klasifikavimo modeliy vertinimo metodas,
naudojamas analizuoti kompromisg tarp tikslumo ir jautrumo kei€iant klasifikavimo slenkstj
[37]. Si kreivé ypa& naudinga esant klasiy disbalansui, kai viena klasé pasitaiko gerokai
reCiau nei kita, todel daznai taikoma kredito rizikos vertinimo uzdaviniuose.

PreciziSkumo-jautrumo kreivé (18 pav.) vaizduoja Siy dviejy rodikliy santykj keicCiant
klasifikavimo slenkstj. Geresnis modelis pasizymi kreive, esancia arciau virSutinio desiniojo
kampo, nes tai reiSkia didesn;j tikslumg ir jautruma.

1.0 4 = Modelis
- = Bazinis lygis

PreciziSkumas

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Jautrumas
18 pav. PreciziSkumo-jautrumo kreivés pavyzdys

Kredito rizikos vertinimo kontekste PR kreivé leidzia jvertinti modelio gebeéjimg aptikti
nemokias paskolas kartu sumazinant klaidingy perspéjimy skaiciy. Jei teigiama klasé reiskia
nemokig paskolg, didelis jautrumas rodo, kad modelis sugeba aptikti didzigjg dal;j rizikingy
paskoly, o didelis preciziSkumas reiSkia, kad dauguma kaip rizikingy pazymety paskoly i$
tiesy yra problemines.

PR kreivé daznai yra informatyvesné nei ROC kreivé, kai dirbama su nesubalansuotais
duomenimis. Ji geriau atspindi modelio veikimg retos klasés atzvilgiu [16].

2.11. SHAP analizé

SHAP metodas remiasi zaidimy teorijoje naudojamomis Shapley reikSmémis, kurios leidZia
jvertinti kiekvieno kintamojo indélj | galutine modelio prognoze [32]. Pagrindiné idéja —
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kiekvienam pozymiui priskirti ,indélj“ j prognozuojamg rezultatg, jvertinant visas galimas
pozymiy kombinacijas.

Bendra SHAP modelio forma:

f() = o + Xil, bi (2.11.1)
Cia:

f (x) — modelio prognozé;

¢, — baziné modelio prognozé;

¢; — i-tojo pozymio SHAP reikSme;

M — pozymiy skaicius.

Teigiama SHAP reikSmeé rodo, kad pozymis didina modelio prognozuojamg tikimybe
priklausyti teigiamai klasei, o neigiama — mazina. Kredito rizikos vertinimo kontekste tai
leidZia interpretuoti, kurie veiksniai didina arba mazina paskolos nemokumo tikimybe.

SHAP analizé turi kelis svarbius privalumus:

¢ leidzia interpretuoti sudétingus ML modelius;

o suteikia tiek globaly, tiek lokalinj modelio paaiskinimg;

e leidZia nustatyti ne tik poZymio svarbg, bet ir poveikio kryptj;

e padeda identifikuoti rizikos veiksnius bei modelio sprendimy logika.

2.12. Investavimo strategijos

Investavimo strategijy pelningumo skaiCiavimuose darbe vartojami Sie kredito rizikos
terminai ir formulés:

PD (angl. Probability of default) - sukurto modelio prognozuojama tikimybé, kad paskola bus
nemoki.

EAD (angl. Exposure at defaulf) - investuota suma.

Tikétinas pelnas = EAD X W X (1—-PD) (2.12.1)
Tikétinas nuostolis = EAD X PD (2.12.2)
Tikétinas Net pelnas = Tikétinas pelnas — Tikétinas nuostolis (2.12.3)
Tikétina Net graza = Tikétina;:’;t pelngs 100 (2.12.4)
—EAD ,kai paskola nemoki
Realizuotas Net pelnas = { EAD X Palﬁkaln(;lonorma'kai paskola moki (2.12.5)
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Realizuotas Net pelnas
EAD

Realizuota graza = x 100 (2.12.6)
Remiantis literatGra suformuojamos strategijos, kad rizika bty subalansuota su grgza.
Sukuriama konservatyvi strategija, atitinkanti Markovitso [34] idéja, kai maZos rizikos turtas
portfelyje sukuria didesnj stabily pelng. Taip pat jtraukiama agresyvi strategija - kraStutinumo
pavyzdys, kai rizika negauna pakankamos kompensacijos.

Zemiau pateikiami kiekvienos strategijos apibrézimai, parametrai ir taisyklés.

Visuotinio investavimo strategija. Visuotinio investavimo strategija reiSkia, jog
investuojama ta pati suma j visy kategorijy paskolas be jokiy papildomy filtry pagal rizikg ar
kitus kriterijus. Kitaip tariant, tai ,rinkos portfelis® — investuotojas paskirsto léSas po visg
platformos paskoly spektra, proporcingai pasiilai (arba vienodomis dalimis). Sios strategijos
esmé — maksimali diversifikacija ir rizikos iSskaidymas. Ji tinka pasyviam investuotojui, kuris
neturi aiSkios nuomonés dél rizikos, nori gauti vidutine rinkos grgzg ir iSvengti dideliy
nukrypimy. Sioje strategijoje netaikomas joks PD slenkstis, j visas paskolas investuojama
vienodai, todeél toks portfelis apims ir saugias paskolas, ir rizikingas.

Konservatyvi strategija. Si investavimo strategija orientuojasi j maksimalig kapitalo
apsaugg. Investuojama tik j tas paskolas, kurias modelis jvertina kaip saugiausias — PD,
kurios yra mazesnés uz pirmojo kvantilio reikSmes. Tokia strategija tinkama rizikos
vengian€iam investuotojui, kuris nori uztikrinto pelno, taciau $i strategija pasizymi tuo, kad
joje gali bati mazai paskoly, j kurias galima investuoti.

Rizikos-grazos optimizavimo strategija. Si strategija siekia optimalios rizikos ir pelno
pusiausvyros — investuotojas renkasi paskolas ne aklai pagal Zemiausig PD ar auk3Ciausias
palikanas, o pagal kriterijy, kad tikétinas pelningumas yra pakankamas. Siame darbe
apibrézta strategija remiasi taisykle: paskolos palikany norma = PD.

Agresyvi strategija. Agresyvi strategija reiSkia investavimg vien tik | aukSciausio
pajamingumo paskolas, t. y., turin€ias didziausias palikanas, ignoruojant jy rizikos rodiklius.
Tokios paskolos platformoje paprastai turi dvizenkle pacig didziausig palikany normg (pvz.,
12-14 %), kas reiskia, kad skolininkas yra arba prastesnés kredito kokybés, arba projektas
labai rizikingas. Siame darbe apibrézta strategija remiasi taisykle: paskolos paliikany norma
> 11%.

Svertiné atrankos strategija. Papildomai suformuota svertiné investavimo strategija,
kurioje atrenkamos tik aukStas palUkanas turin€ios paskolos, o investicijy svoriai priskiriami
atvirkSCiai proporcingai nemokumo tikimybei. Tokia strategija leidzia koncentruoti
investicijas | maziausios rizikos paskolas, iSlaikant aukStg nominaly palikany lygj. Svertiné
strategija formuojama derinant du kriterijus: aukStg nominalig palikany normg ir mazag
prognozuojamg nemokumo tikimybe. Pirmiausia | strategijos imtj atrenkamos tik tos
paskolos, kuriy palikany norma yra didesné nei 11 %. Taip siekiama iSlaikyti aukstesn]
potencialy pajaminguma. IS Sios paskoly grupés paskolos surikiuojamos pagal prognozuotg
nemokumo tikimybe PD didéjimo tvarka. strategija formuojama derinant du kriterijus: aukstg
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nominalig palikany normg ir mazg prognozuojamg nemokumo tikimybe. Tokiu badu
strategija neinvestuoja j visas auksty palikany paskolas, o atrenka tik tas, kurios pasizymi
santykinai maziausia kredito rizika.

Atrinktam pogrupiui taikoma svertiné schema, kur kiekvienos paskolos svoris
apskai€iuojamas kaip:

w; =2 (2.12.7)

- ¥ ,(1-pPDj)’
Cia PD; — i-tosios paskolos nemokumo tikimybe, o w; — jai priskirtas svoris.
Yw; =1 (2.12.8)
2.13. Programiné jranga

Tyrimo duomeny parengimas, modeliavimas, rezultaty analizé ir vizualizavimas buvo atlikti
naudojant R (versija 4.5.1) ir Python (versija 3.12.9) programavimo kalbas. Skirtingos
programinés aplinkos pasirinktos atsizvelgiant j taikomy metody specifikg ir naudojamy
biblioteky funkcionaluma.

R programavimo aplinka buvo naudojama logistinés regresijos, SVM, atsitiktiniy misky
modeliy karimui, kintamyjy svarbos analizei bei daliai modeliy vertinimo procedury.
Pagrindiniai R paketai: caret, gimnet, pRoc, randomForest, tuneRanger.

Python programavimo kalba buvo naudojama CatBoost modelio kirimui, apraSomajai
duomeny analizei, rezultaty vizualizavimui bei investavimo strategijy formavimui ir
vertinimui. Python aplinkoje naudotos Sios bibliotekos: pandas, matplotlib, catboost ir
optuna.

Abi programavimo kalbos buvo naudojamos KTU internetinéje programavimo ir duomeny
analizés aplinkoje, paremta JupyterLab platforma. Ji leidZia programuoti, vykdyti kodg ir
analizuoti duomenis tiesiog narSykléje, nereikalaujant papildomo programinés jrangos
diegimo kompiuteryje.
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3. Kredito rizikos modeliavimas
Kredito rizikos modeliavimas ,EstateGuru® duomenims atliekamas taikant 4 algoritmus:

logistineé regresija su ElasticNet reguliarizacija;
SVM;

atsitiktiniai miskai;

CatBoost algoritmas.

N =

Kadangi duomenys yra suskirstyti nuo seniausiy iki naujausiy paskoly, del to pirmiausia
buvo atskirtas mokymo ir testavimo rinkinys pagal chronologine sekg (70 % senesniy
duomeny naudota mokymui, 30 % naujesniy — testavimui). Véliau Sis datos stulpelis yra
paSalinamas iS duomeny rinkinio.

3.1. Logistinés regresijos modelis

Logistinés regresijos modelio su elastic net reguliarizacija parametrai buvo optimizuojami
taikant 5 daliy kryzmine validacijg. Parametro alpha paieSkai naudota transformuota seka
intervale [0;1], leidzianti detaliau jvertinti skirtingus L1 ir L2 reguliacijos derinius. Nustatyti
optimalUs parametrai: alpha = 0,512, rodantis subalansuotg L1 ir L2 reguliacija, ir lambda =
0,00052, kuris indikuoja santykinai silpng reguliacijos lyg;.

Modelio diskriminaciné geba yra vidutiné (AUC = 0,717). Naudojant optimizuotg 0,122
slenkstj, tikslumas (0,814) panasus kaip ir su slenks¢iu 0,5, taCiau modelio gebéjimas aptikti
teigiamg klase vis tiek néra aukstas (jautrumas = 0,247), o F1 metrikos reikSmé (0,28) ir
kapa rodiklis (0,176) rodo prastg klasifikavimo balansa.

3 lentelé. Logistinés regresijos modelio pagrindinés metrikos

Metrika Slenkstis 0,5 Optimalus slenkstis 0,122
AUC 0,717 0,717
Tikslumas 0,847 0,814
PreciziS8kumas 0,430 0,325
Jautrumas 0,138 0,247
F1 jvertis 0,209 0,281
Kapa rodiklis 0,148 0,176
Bazinis tikslumas 0,853 0,853

SumaiSymo matricy (19 pav.) analizé patvirtina, kad modelis yra stipriai orientuotas |
dominuojancig klase: net sumazinus slenkstj, teisingai identifikuoty rizikingy paskoly dalis
iSlieka labai maza, o didzioji jy dalis priskiriama saugiy paskoly kategorijai.
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Apibendrinant, logistinés regresijos modelis Sioje uzduotyje néra tinkamas kredito rizikos
prognozavimui, nes nepajégia efektyviai identifikuoti rizikingy paskoly.

Slenkstis = 0.5 Optimalus slenkstis = 0.12
269 43 s 235 77
(12,7%) (2%) ' {11,1%) {3.6%)

Tikroji reiksmea
Tikroji relksmé

57
(2.7%)

160
(7.5%)

Prognozé Prognozé

19 pav. Logistinés regresijos sumaiSymo matrica skirtingiems slenks€iams
3.2. SVM modelis

Atraminiy vektoriy masinos modeliui taikoma tinklelio paieSka optimaliems parametrams
rasti. Kiekviena (o, C) kombinacija vertinama 5 kartus, taikant kryZmine validacija, o jos
nasumas apskai€iuojamas pagal logaritminio nuostolio (angl. logloss) metrikg, kuri jvertina
prognozuojamy tikimybiy kokybe. Gauti Sie optimalls parametrai: 0 = 0,0884 ir C = 4. Atlikus
keletg bandymy su skirtingais branduoliais, pasirinktas radialinés bazinés funkcijos (RBF)
branduolys pagal aukSciausig AUC reikSme.

SVM modelis (4 lentelé) pasizymi vidutiniu diskriminaciniu gebéjimu (AUC = 0,703), taciau
esant standartiniam 0,5 slenkscCiui jis yra konservatyvus — pasiekiamas aukstas tikslumas
(0,867), bet labai zemas jautrumas (0,212), todél daug teigiamy atvejy lieka neaptikti.
Sumazinus slenkstj iki optimalaus (0,171), jautrumas reikSmingai pageréja (iki 0,417), taciau
sumazeéja preciziSkumas ir bendras tikslumas. Apskritai modelis rodo kompromisg tarp
klaidingy teigiamy ir klaidingy neigiamy prognoziy, o F1 metrikos ir kapa rodiklio
pageréjimas rodo labiau subalansuotg veikimg pasirinkus optimaly slenkst;.

4 lentelé. SVM modelio pagrindinés metrikos

Metrika Slenkstis 0,5 Optimalus slenkstis 0,171
AUC 0,703 0,703
Tikslumas 0,867 0,825
PreciziSkumas 0,641 0,408
Jautrumas 0,212 0,417
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F1 jvertis 0,318 0,412

Kapa rodiklis 0,264 0,309

Bazinis tikslumas 0,853 0,853

IS sumaiSymo matricos (20 pav.) matyti, kad esant slenksCiui 0,5, modelis teisingai
identifikuoja dauguma neigiamy atvejy (1775), taCiau aptinka palyginti mazai teigiamy (66),
todél jautrumas yra Zzemas. Sumazinus slenkstj iki 0,18, padidéja teisingai nustatyty
teigiamy atvejy skaicius (130), taCiau kartu iSauga klaidingy teigiamy prognoziy skaicius
(189).

Slenkslis = 0.5 Optimalus slenkstis = 0.18
s 246 66 - 182 130
(11.6%) (3.1%) < (8.6%) {6.1%)
< <
g 5
B S
3 3
= <
- —
37 g 189
False False
(1.7%) (8.9%)
Pred O Prad 1 Pred 0 Pred 1
Prognozé Prognozé

20 pav. SVM sumaiSymo matrica skirtingiems slenks&iams
3.3. Atsitiktiniai misSkai

Atsitiktiniy miSky modelio parametry optimizavimui buvo taikytas tuneRanger algoritmas,
naudojant 5 daliy kryzmine validacijg (angl. 5-fold cross-validation). Optimizavimo metu
siekta nustatyti geriausig parametry kombinacijg, minimizuojancig logaritming nuostolio
funkcijg (angl. logloss).

Atlikus hiperparametry paieSkg, modelis buvo papildomai pertreniruotas naudojant mokymo
duomeny aibe, sudarancig 70 % visos imties. Pakartotinai taikant tuneRanger metodg, buvo
nustatyti optimalls modelio parametrai: mtry = 12, min.node.size = 4 ir sample.fraction =
0,659. Gauto modelio prognozavimo tikslumg rodancios nuostolio funkcijos reikSmé:
0,2187. Sis rezultatas rodo pakankamai gerg modelio gebéjima tiksliai jvertinti kredito rizika,
atsizvelgiant j prognozuojamy tikimybiy kokybe.

Parametras mtry = 12 nurodo, kad kiekvieno medzio skaidymo metu atsitiktinai parenkama
12 kintamyjy i$ viso pozymiy rinkinio. Didesné miry reikSmé paprastai didina modelio
gebéjimg iSnaudoti informatyvius kintamuosius.
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Parametras min.node.size = 4 apibrézia maziausig stebéjimy skaiCiy terminaliniuose
medzio mazguose. Santykinai maza Sio parametro reikSmé rodo, kad modelis leidzZia
formuoti gana giliai iSsiSakojusius medzius, kurie gali uzfiksuoti sudétingus netiesinius rysius
tarp kintamuyjy.

Parametras sample.fraction = 0,659 reiSkia, kad kiekvienas medis mokomas naudojant apie
65,9 % atsitiktinai atrinkty stebéjimy i§ mokymo aibés.

Apibendrinant, parinkti hiperparametrai rodo balansg tarp modelio sudétingumo ir
generalizacijos gebéjimo: modelis yra pakankamai lankstus uzZfiksuoti sudétingus rySius.

Modelio diskriminaciné geba (5 lentelé) yra pakankamai gera (AUC = 0,82), taciau rezultaty
analizé rodo, kad Kklasifikavimo slenksCio pasirinkimas turi esmine jtakg praktiniam
pritaikomumui. Naudojant optimizuotg 0,225 slenkstj, zenkliai pageréja rizikingy paskoly
identifikavimas (jautrumas = 0,683), nors sumazéja bendras tikslumas ir preciziSkumas.
Nepaisant to, bendras modelio balansas geréja (F1 jvertis = 0,450; kapa rodiklis = 0,316), o
tai rodo didesnj tinkamuma kredito rizikos vertinimo uzdaviniui. Atsizvelgiant j tai, kad
svarbiau sumazinti neaptiktos rizikos tikimybe, mazesnis klasifikavimo slenkstis laikytinas
labiau pagrjstu sprendimu praktiniame kontekste.

5 lentelé. Atsitiktiniy miSky modelio pagrindinés metrikos

Metrika Slenkstis 0,5 | Optimalus slenkstis 0,22
AUC 0,820 0,820
Tikslumas 0,871 0,755
PreciziS§kumas 0,716 0,336
Jautrumas 0,202 0,683
F1 jvertis 0,315 0,450
Kapa rodiklis 0,268 0,316
Bazinis tikslumas 0,853 0,853

SumaiSymo matricy analizé (21 pav.) patvirtina, kad esant 0,5 slenkscCiui modelis labai retai
identifikuoja rizikingas paskolas (tik 25 teisingai klasifikuoti teigiami atvejai), tuo tarpu didzioji
dalis jy priskiriama saugiy paskoly klasei. Tai rodo konservatyvy modelio elgesj ir paaisSkina
Zzemg jautrumo reikSme. Tuo tarpu sumazinus slenkstj iki 0,22, teisingai identifikuoty
rizikingy paskoly skaiCius Zenkliai padidéja (iki 421 atvejo), taCiau kartu iSauga klaidingai
pazymeéty saugiy paskoly skaigius. Sis pokytis atspindi sgmoningg kompromisg tarp klaidy
tipy, prioritetg teikiant rizikos aptikimui.
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21 pav. Atsitiktiniai miSky sumaiSymo matrica skirtingiems slenksCiams
3.4. CatBoost modelis

CatBoost algoritmo optimaliy parametry paieSkai buvo pritaikytas Optuna metodas, gauti
parametrai:

depth = 10 — gana gilis medziai, vadinasi, leidZia modeliuoti sudétingas sgveikas tarp
kintamuyjy. Toks parametro dydis rodo, kad rySiai néra tiesiniai;

learning_rate = 0,06798962421591129, vidutiné reikSmé rodo, kad modelis mokosi stabiliai,
néra dideliy svyravimuy;

Reguliarizacijos parametrai /2 leaf reg = 1,6305687346221471 rodo vidutine
reguliarizacija, o random_strength = 2,454599737656805, mazina modelio persimokyma;

grow_policy = Lossguide — naudojami asimetriniai medziai;
bootstrap type = Bayesian;
bagging temperature = 0,6118528947223795 atsitiktinumo kontroliavimas;

iterations = 2000, iSbandyta pakankamas kiekis iteracijy, kad bty gautas optimalus
parametry sgrasas;

eval_metric = AUC metrika, kurios maksimali reikSmé nulemia parametry pasirinkimg;
custom_metric = logloss — papildoma metrika su AUC optimizavimu.

Modeliui pritaikius optimalius parametrus gautos tokios metrikos reikSmes:
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6 lentelé. CatBoost modelio pagrindinés metrikos

Metrika Slenkstis 0,5 Optimalus slenkstis 0,2
AUC 0,802 0,802
Tikslumas 0,862 0,740
PreciziSkumas 0,821 0,331
Jautrumas 0,074 0,753
F1 jvertis 0,135 0,459
Kapa rodiklis 0,114 0,321
Bazinis tikslumas 0,853 0,853

Modelio diskriminacinis gebéjimas atskirti klases yra pakankamai aukstas: 80,2 %.
Didziausig jtakg praktiniam pritaikymui turi pasirinktas optimalus slenkstis. Naudojant
standartinj 0,5 slenkstj modelis pasizymi labai mazu jautrumu (jautrumas = 0,074), todél
didzioji dalis nemokiy paskoly lieka neidentifikuota. Tuo tarpu sumazinus slenkstj iki 0,2,
reikSmingai pageréja modelio gebéjimas aptikti rizikingas paskolas (jautrumas = 0,753), taip
pat padidéja F1 jvertis (0,459) ir kapa rodiklis (0,321), kas rodo geresnj bendrg modelio
veikimg. Nors sumazéja tikslumas ir preciziSskumas, toks kompromisas yra pagrjstas, nes
leidZia efektyviau valdyti kredito rizikg. Todél galima daryti iSvadg, kad optimalus slenkstis
yra esminis veiksnys, lemiantis modelio naudg praktiniuose investavimo sprendimuose.
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22 pav. CatBoost sumaiSymo matrica skirtingiems slenksc¢iams

SumaiSymo matricy (22 pav.) analizé parodo esminj skirtumg tarp standartinio ir optimalaus
slenks€io. Naudojant 0,5 slenkstj modelis labai retai prognozuoja nemokumg (tik 23 teisingi
atvejai), todél dauguma nemokiy paskoly (289) lieka neidentifikuotos. Tuo tarpu sumazinus
slenkstj iki 0,2, Zenkliai padidéja teisingai atpazinty nemokiy paskoly skaicius (235), nors
kartu iSauga klaidingai pazyméty mokiy paskoly skaiCius (476). Tai rodo, kad mazesnis
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slenkstis leidZia efektyviau identifikuoti rizikingas paskolas, kas yra svarbiau kredito rizikos
valdymo ir investavimo kontekste, net jei padidéeja klaidingy signaly kiekis.

3.5. Modeliy palyginimas

IS modeliy rezultaty matome, kad tradicinis modelis (logaritminé regresija su ElasticNet
reguliarizacija) stipriai nusileidzia modernesniems modeliams CatBoost ir atsitiktiniams
miSkams. Pastarieji modeliai demonstruoja gana panaSius rezultatus. SVM Siuo atveju
veikia panasiai kaip logistiné regresija.

Siekiant jvertinti sukurty kredito rizikos modeliy prognozavimo kokybe, buvo atliktas keturiy
modeliy palyginimas: CatBoost, atsitiktiniai miskai (RF), logistiné regresija (Logit) ir
branduolio SVM. Vertinimui naudotos dvi pagrindinés metrikos: ROC AUC ir preciziSkumo-
jautrumo AUC (PR AUC), taip pat analizuotos ROC, preciziSkumo-jautrumo ir DET kreivés.

Lyginant modeliy metrikas (7 lentelé), atsitiktiniai miSkai ir CatBoost iSsiskiria ir
demonstruoja labai panasSius rezultatus. Nors Catboost jautrumas yra Siek tie aukstesnis,
taCiau atsitiktiniai miskai turi didesne bendro tikslumo ir preciziSkumo metrikg. Vis délto Si
lentelé neduoda aiSkaus atsakymo, kuris modelis geriausiai prognozuoja. Taip pat svarbu
atkreipti démesj, kad nei vienas modelis su optimaliais slenkscCiais nepasieké to lygio, kai
prognozuoja geriau nei atsitiktinis spéjimas: tikslumas < bazinis tikslumas visiems
modeliams. Taip pat parametro kapa rodiklis pasieké tik patenkinama lygj (< 0,4). Galime
daryti iSvadg, kad tikslaus modelio nepavyko sukurti nei su vienu algoritmu, taCiau tai
netrukdo rasti geriausig iS turimy ir naudoti modelio tikimybes.

7 lentelé. Visy modeliy pagrindinés metrikos

Metrika\Modelis Logit SVM RF CatBoost
Optimalus slenkstis 0,12 0,17 0,22 0,20

AUC 0,717 0,703 0,82 0,802
Tikslumas 0,814 0,825 0,755 0,74
PreciziSkumas 0,325 0,408 0,336 0,331
Jautrumas 0,247 0,417 0,683 0,753

F1 jvertis 0,281 0,412 0,450 0,459
Kapa rodiklis 0,176 0,309 0,316 0,321
Bazinis tikslumas 0,853 0,853 0,853 0,853

IS 8 lentelés matome, kad atsitiktiniy miSky algoritmas turi geriausius tiek AUC (bendras
atskyrimas tarp klasiy), tiek PR AUC (atskyrimas tarp klasiy, kai duomenys nesubalansuoti).
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8 lentelé. Modeliy AUC ir PER AUC

Algoritmas AUC PR AUC
Atsitiktiniai miskai 0,820 0,528
CatBoost 0,802 0,432
Logistiné regresija 0,717 0,306
SVM 0,703 0,386

IS ROC kreiviy grafiko (20 pav.) atsitiktiniy misSky ir CatBoost modeliai pasiZzymi geriausia
diskriminacine geba, kas patvirtina aukStesnes AUC reikSmes. Abu modeliai efektyviai
atskiria mokias ir nemokias paskolas visame slenksciy intervale, todél sudétinga iS akies
nustatyti, kuris modelis yra patikimesnis.

Jautrumas

n.s0

1 - SpecifiSkumas

23 pav. ROC kreivés

Modelis
CatBoost
Logit
Random Forest

SVM

DET kreiviy palyginimas rodo, kad CatBoost modelis pasiekia geriausig klaidy kompromisa,
nes jo kreivé artimiausia apatiniam kairiajam grafiko kampui. Ji iSlieka Zemiausia placiame
FPR intervale, demonstruodama stabily veikimg. Atsitiktiniai miSkai nedaug atsilieka, tuo
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tarpu SVM modelio pranaSumas pastebimas tik prie itin mazo FPR — didéjant FPR jo klaidy
rodikliai staigiai blogeja, tai rodo ribotg stabiluma.

\\
\ \
‘:\\
\ \\ Modelis
i L\ 7\ . CatBoos!
4 ™ w  Logit
L \
\ \ wee  Random Fores!
\ SVM

24 pav. DET kreivés

PreciziSkumo-jautrumo  kreivé turimiems duomenims yra svarbiausia, kadangi
prognozuojamo kintamojo klasés yra nesubalansuotos. IS grafiko (25 pav.) aiSkiai matoma,
kad atsitiktiniai miSkai dominuoja. CatBoost pradzioje taip pat rodo gerus rezultatus, bet
didéjant jautrumo metrikos reikSmei, preciziSkumas krenta, o atsitiktiniai miskai iSlaiko
aukstesnj preciziSkumg prie didesnio jautrumo.

66



Modelis
CatBoost
Logit

Random Forest

PreciziSkumas

SVM

0.00 225 n.50 75 1.00

Jautrumas

25 pav. PR kreivés

ROC ir DET kreiviy analizé parodé, kad atsitiktiniy misky ir CatBoost modeliai pasizymi
panasSia diskriminacine geba. Taciau preciziSkumo-jautrumo kreivé atskleidé reikSmingus
skirtumus — atsitiktiniy misky modelis iSlaiko aukstesnj tiksluma didéjant preciziSkumui, todél
geriau identifikuoja nemokias paskolas nesubalansuoty duomeny saglygomis. Tai leidzia
teigti, kad atsitiktiniai miSkai yra tinkamiausias modelis praktiniam taikymui, kai svarbu
efektyviai aptikti nemokias paskolas.

3.6. Kintamyjy svarbos analizé

Atsitiktiniai misSkai pasirinkti kaip optimalus algoritmas, todel batent Siam algoritmui
atliekama kintamyjy svarbos analizé. Kintamyjy svarba buvo vertinama taikant
permutacinés svarbos metodg. Sis metodas jvertina, kiek pablogéja modelio prognozavimo
tikslumas, kai konkretaus kintamojo reikSmés atsitiktinai permaiSomos. Didesné svarbos
reikSmeé rodo didesnj kintamojo indélj j modelio prognozavimo gebéjima.
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Kintamiej

Svarbos r;t.kSme
26 pav. Kintamyjy svarba atsitiktiniy misky modelyje

Permutacinés svarbos analizé testavimo duomeny rinkinyje parodé, kad svarbiausi modelio
kintamieji (26 pav.) yra susije su uzstato verte, geografine rinka bei makroekonominiais
veiksniais. Didziausig jtakg turi turto verté (Property Value). Tai leidzia teigti, kad turto verté
yra vienas svarbiausiy veiksniy, lemianciy modelio sprendimus ir prognozavimo tikslumag.
Antroje vietoje pagal svarbg yra Salies indikatorius (Country), rodantis, kad geografiniai bei
skirtingy rinky ypatumai taip pat reikSmingai prisideda prie prognoziy formavimo. Tarp
svarbiausiy kintamyjy taip pat iSsiskiria refinansavimo pozymis (Refinance) bei paskolos ir
turto vertés santykis (LTV). Sie rezultatai rodo, kad modelis jautriai reaguoja j paskolos
charakteristikas.

ReikSmingg vaidmenj atlieka makroekonominiai rodikliai, tokie kaip infliacija (YoT _inf),
palikany normy pokyciai (diff1_eur3), BVP (MoM) bei gamybos indeksas (Y0Y), leidziantys
modeliui atsiZvelgti j ekonominio ciklo svyravimus. Sis faktas leidZia manyti, kad paskoly
rinka stipriai susijusi su ekonomine situacija Salyse. Sprendimas jtraukti | model;
makroekonominius rodiklius pagrjstas.

Siekiant interpretuoti modelio sprendimus, taikoma SHAP analizé, leidzianti jvertinti ne tik
kiekvieno kintamojo jtakg, bet ir poveikio kryptj. Siame darbe SHAP analizé taikoma
atsitiktiniy miSky modeliui siekiant interpretuoti svarbiausiy kintamuyjy poveikj kredito rizikos
prognozéms bei jvertinti, kaip finansiniai ir makroekonominiai rodikliai veikia paskolos
nemokumo tikimybe. Skirtingai nei tradiciniai kintamyjy svarbos jverciai, SHAP reikSmés
leidzia nustatyti, ar konkretus kintamasis didina ar mazina nemokumo tikimybe. Kai kuriy
kintamyjy SHAP reik8més neigiamos, o kity — teigiamos. Teigiama SHAP reikSmé reiskia,
kad kintamasis didina modelio prognozuojamg tikimybe priklausyti taikinio klasei (paskola
yra nemoki), o neigiama reikSmé — mazina. Absoliuti SHAP reikSmé atspindi poveikio
stipruma, todél didesné absoliuti reikSmé rodo didesnj kintamojo indélj j modelio prognozes.
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SHAP analizés rezultatai (27 pav.) parodé, kad didZiausig poveik]j atsitiktiniy misky modelio
prognozéms turi turto verté (Property Value), refinansavimo pozymis (Refinance), paskolos
ir turto vertés santykis (LTV), bendra finansavimo suma (Funded Total Amount) ir jkeisto
turto kategorija (Property Category).

Neigiamos SHAP reikSmés rodo, kad didesné turto verté ir LTV mazina paskolos nemokumo
tikimybe. Tai neatitinka teorijos, kur didesnis LTV turéty didinti kredito rizikg. Modelyje
nustatytas neigiamas rySys gali bati paaiSkinamas platformos specifika: galbut didesnés
reikSmés LTV paskolas platforma suteikia tik atitinkant tam tikrus saugiklius, todél realiuose
duomenyse tokios paskolos reCiau nevykdomos — modelis tai galéjo iSmokti kaip saugesniy
paskoly pozymij.

Teigiamos SHAP reikSmés rodo, kad refinansavimo atveju didéja paskolos nemokumo
tikimybé, nors i§ duomeny analizés rezultaty buvo prieSingai. ProcentiSkai daugiau
nerefinansuoty paskoly buvo nemokios nei refinansuoty paskoly (9 pav.)

ReikS8mingg poveik| taip pat turi jkeisto turto kategorija (Property Category). SHAP reikSmés
rodo, kad tam tikros turto kategorijos yra susijusios su mazZesne paskolos nemokumo rizika.
IS apraSomosios analizés rezultaty buvo nustatyta, kad komercinio nekilnojamojo jkeisto
turto paskoloms budinga didziausia nemokiy paskoly dalis (8 pav.).

Kintamojo finansuota paskolos suma (Funded Total Amount) teigiamos SHAP reikSmés
rodo, kad didesné suteikta paskolos suma didina nemokumo tikimybe. Tai ekonomiskai yra
logisSka, nes didesné paskolos suma didina rizika.

Augantis busto kainy indeksas (diff3_hpi) turi neigiamg poveikj nemokumo rizikai. Kai didéja
bdsto kainy indeksas, didéja nekilnojamojo turto (uzstato) verté. Tuomet geréja skolininko
finansiné padétis ir stipréja paskata vykdyti jsipareigojimus, todél paskolos nemokumo rizika
mazéja.

Makroekonominiai rodikliai, tokie kaip infliacija (YoY _inf) bei palikany norma (diff1_eur3),
taip pat prisidéjo prie prognoziy formavimo. Jy poveikis yra mazesnis nei pagrindiniy
finansiniy kintamyjy. Tai rodo, kad ekonominé aplinka turi papildomg, ta¢iau ne dominuojantj
vaidmenj modelio veikime.

Bendra SHAP analizé patvirtina ankstesnius kintamyjy svarbos rezultatus ir parodo, kad
modelio prognozes labiausiai lemia turto charakteristikos, paskolos parametrai bei dalis
makroekonominiy rodikliy. Modelio vidiné svarba ir SHAP reikSmés papildo viena kitg.
Pirmoiji leidzia suprasti modelio struktdrg, o antroji — realy kintamyjy poveikj prognozéms.
Vis délto ekonominiu poZzilriu toks rezultatas reikalauja atsargaus interpretavimo: modelis
identifikavo statistinj rysj, bet tai nebdtinai reiSkia priezastine priklausomybe.
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27 pav. TOP 15 kintamyjy pagal SHAP reikSmes
3.7. Investavimo strategijos

Antriné magistro darbo dalis — investavimo strategijy kdrimas ir testavimas pasitelkiant
rizikos modelj. Atlikus modeliy analize nustatyta, kad geriausiai veiké atsitiktiniy misky
modelis. Strategijoms kurti panaudotos atsitiktiniy miSky modelio prognozés (tikimybés, kad
paskola bus nemoki), su kuriomis simuliuojama, kaip investuotojas galéty paskirstyti IéSas
ir kokig grazg bei rizikg gauti. Investavimo strategijy vertinimas atliekamas naudojant
testavimo imtj, siekiant objektyviai jvertinti modelio taikymag naujiems, anks€iau nematytiems
duomenims.

Remiantis ankstesne duomeny analize, tikimybiy pasiskirstymas buvo suskirstytas j Sias
investavimo strategijas:

e visuotinio investavimo strategija;

e konservatyvi strategija;

e rizikos-grgzos optimizavimo strategija;
e agresyvi strategija;

e svertiné atrankos strategija.

Siame darbe daroma konservatyvi prielaida, kad jsipareigojimy nevykdymo atveju
investuotojas praranda visg investuotg sumg, todél LGD laikomas lygiu 1. Dél Sios
priezasties tikétinas nuostolis apskaigiuojamas kaip EADxPD. Si konservatyvi prielaida
sutampa su finansinio reguliavimo logika: kai néra duomeny apie atgavimg arba paskola
neturi uztikrinimo priemoniy, taikoma blogiausio atvejo LGD = 100 % (IFRS 9, 2014). Taigi
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Siame darbe pasirinktas atsargus vertinimas, pagrjstas praktika ir literatdros jzvalgomis (Zr.
1.10 skyrelj), kad P2P sektoriuje nemokumo atveju investuotojas praranda visg investuotg

sumg [8].

9 lentelé. Strategijy statistika: tiketinas, realizuotas ir net pelnas, nuostolis ir grgza (%)

[a] g [2]) [2]) 7))
o 8 8 S8 8
| 2| 2| &, 85| &, =9 8 s£ | 82| B
Strategija Sw| S| £8 S£%| S8 £4¢ N8| Hg| NET| Ng
55| 3| £ €8 2 R gE| §€) S| sh
o x > - Q =2 - Q = T ¥ o ¥ =2 ¥ =2 X o
Svertine 121 | 6,06 | 1049 | 6,06 | 4,43 | 443 | 10,90 2,44 8,46 8,46
(Top 15 %)
Rizikos-
grazos 522 | 581 | 949 | 581 | 368 | 368 | 980 2,87 6,93 6,93
optimizavimo
Konservatyvi| 530 | 5.82 | 9,37 | 582 | 355 | 355 | 9,65 3.21 6,44 6,44
Visuotiné 2124 | 1950 | 824 | 19,50 |—11,25|-11,25/ 8,70 169 | —599 | —599
Agresyvi 809 | 2587 | 841 | 2587 |-17,46 |-17.46| 8,51 2472 | —1621 | —16.21

9 lenteléje pateikti strategijy taikymo rezultatai, suskaiCiuoti remiantis 2.12.1-2.12.6
formulémis. Investuojama suma EAD = 100, todél Siuo atveju net pelnas sutampa su gragza.
Pateikti skaiCiai rodo vidutine vieno paskolos verte portfelyje. Remiantis kiekvienos
strategijos statistika, galime atlikti analize, kuri strategija yra pelningiausia, ir kokia rizika
investuotojams, renkantis vieng iS strategijy. Analizuojant paskoly kiekius ir vidutine
nemokumo tikimybe (PD), matyti aiSkus skirtumai tarp strategijy. Svertiné (Top 15 %)
strategija apima maziausig paskoly skaiciy (121), taCiau pasizymi santykinai Zema
nemokumo tikimybe, kas rodo grieztg atrankg ir orientacijg j kokybiSkiausias paskolas. Tuo
tarpu rizikos-grgzos optimizavimo ir konservatyvi strategijos apima panasy ir gerokai didesn;
paskoly kiekj (atitinkamai 522 ir 530), taciau nemokumo tikimybé yra panasi (5,81 ir 5,82),
kas leidzia uztikrinti diversifikacijg neprisiimant reikSmingai didesnés kredito rizikos.

Visuotiné ir agresyvi strategijos pasiZzymi zenkliai didesniu paskoly skaiCiumi bei auksta
nemokumo tikimybés verte, ypaC agresyvios strategijos atveju, kur stebima didZiausia
nemokumo tikimybé. Tai rodo, kad didinant apréptj ir mazinant atrankos grieztuma, j portfel;
jtraukiama daugiau rizikingy paskoly.
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Detalesni strategijy palyginimai pagal pelningumo ir grgzos rodiklius pateikiami grafiSkai.

Konservatyvi strategija Rizikos-grazos optimizavimo strategija
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28 pav. Strategijy tikétino ir realizuoto pelno kreivés

IS 28 pav. matyti, kad Zemos rizikos segmentas yra patikimas ir generuoja stabily pelng.
Konservatyvi strategija generuoja stabily ir nuosekly pelng, pasiZzymi maza rizika ir nedideliu
rezultaty svyravimu. Tai rodo, kad modelis patikimai identifikuoja mazos rizikos paskolas.
Taip pat realizuotas pelnas virSija tikéting, kas leidZia daryti iSvadg, jog modelis yra
konservatyvus ir linkes pervertinti rizika.

Rizikos-grgzos optimizavimo strategija pasizymi geriausiais rezultatais tarp visy nagrinéty
strategijy. Tai patvirtina, kad investicijy atranka pagal salygg r = PD leidzia efektyviai
eliminuoti nepelningas paskolas ir maksimaliai iSnaudoti modelio teikiamg informacija.
Strategija uztikrina gerg balansg tarp rizikos ir grgzos.

Agresyvi strategija, paremta vien tik aukstomis palikanomis, generuoja reikSmingus
nuostolius. Tai rodo, kad didesné palikany norma nekompensuoja padidéjusios kredito
rizikos. Rezultatai patvirtina, kad ignoruojant PD rodiklj investavimo sprendimuose, portfelio
veikimas tampa neefektyvus.
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Visuotinio investavimo strategija, kai investuojama j visas paskolas be atrankos, lemia
reikSmingus nuostolius. Tai rodo, kad vien diversifikacija néra pakankama rizikos valdymo
priemoné. Rezultatai pabrézia batinybe taikyti kredito rizikos vertinimg investavimo
sprendimuose.

Svertiné strategija, paremta mazos rizikos paskoly prioretizavimu ir investicijy paskirstymu
pagal PD, generuoja stabily ir reikSmingg pelna.

Gauti rezultatai (29 pav.) rodo aiSkig priklausomybe tarp kredito rizikos ir investicinés
grgzos. Dar kartg matyti, kad strategijos, paremtos PD jvertinimu, reikSmingai pranoksta
atsitiktinj ar tik palukanomis grjstg investavimg. Tai patvirtina, kad kredito rizikos modelis
sukuria pridétine verte investavimo sprendimams. YpacC efektyvi pasirodé svertiné
investavimo strategija, kuri leidzia eliminuoti neigiamo tikétino pelningumo paskolas. Tuo
tarpu agresyvi bei visuotinio investavimo strategijos generuoja nuostolius, patvirtindamos,
kad auksta nominali grgza néra pakankama kompensacija uz padidéjusig kredito rizika.

10 S5
I Tiketina - | |

| W= Realizuota

Metine graza (%)

29 pav. Tikétina ir realizuota graza (%) pagal strategijas

Pastebima, kad daugeliu atvejy realizuota grgza virsija tikeéting, kas rodo, jog modelis linkes
pervertinti nemokumo tikimybe. Toks konservatyvus jvertinimas yra palankus rizikos
valdymo pozidriu, nes leidzZia iSvengti pernelyg optimistiniy investiciniy sprendimy.

Rizikos diferencijavimas per svorius leidzia efektyviau iSnaudoti modelio informacijg nei
paprasta atranka.
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30 pav. Realizuotas pelnas ir nuostolis pagal strategijas

IS 30 pav. matyti, kad strategijy skirtumus daugiausia lemia nuostoliy valdymas, o ne pelno
didinimas. Visy strategijy realizuotas pelnas yra gana panasus, taCiau nuostoliai labai stipriai
skiriasi. Agresyvios strategijos nuostolis yra net 33,9 palyginus su svertinés strategijos tik
2,4. Konservatyvi strategija taip pat turi mazg nuostolj, taiau jos esmé imti tik paskolas su
maziausiomis PD reikSmémis. Svertiné strategija turi didziausig pelng ir atitinkamai
maziausig nuostolj, vadinasi, svoriy taikymas leidzZia ne tik sumazinti rizikg, bet ir padidinti
pelninguma. Rizikos grgZos strategija turi panasy, Siek tiek mazZesnj pelng ir didesnj nuostolj
nei sverting, taciau tai kontroliuojama rizika, su mazais nuostoliais.

Analizuojant realizuoto pelno ir nuostolio komponentes nustatyta, kad pagrindinis
investavimo strategijy efektyvumg lemiantis veiksnys yra ne gaunamy paltkany dydis, o
patiriamy nuostoliy kontrolé. Strategijos, kurios efektyviai riboja nemokumo atvejus,
generuoja teigiamg grgzg net ir esant panasiam paltkany lygiui. Tuo tarpu aukstos grgzos
paskolos pasizymi neproporcingai dideliais nuostoliais, kurie eliminuoja visg uzdirbtg pelng.
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31 pav. Paskolos tikétinos grgzos priklausomybé nuo nemokumo tikimybeés

31 pav. pateikta tikétinos grynosios grgzos priklausomybé nuo nemokumo tikimybés. Matyti
aiski neigiama priklausomybé — didéjant PD, tikétina grgza nuosekliai mazéja. Grafike taip
pat identifikuojamas lGzio taskas, kuriame grgza tampa neigiama, t. y. investicija tampa
ekonomiskai nepatraukli. Sis rezultatas patvirtina, kad ne visos auksty paliikany paskolos
yra pelningos, nes didesné rizika ne visada yra pakankamai kompensuojama didesne
palikany norma. Todél investavimo sprendimuose batina atsizvelgti j PD rodiklj, o ne vien
nominalig graza.
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32 pav. Tikétina ir realizuota grgza pagal nemokumo tikimybés decilius

Modelis teisingai reitinguoja paskolas pagal rizikg — aukStesni PD deciliai atitinka blogesnius
investicinius rezultatus (32 pav.). MaZiausios rizikos paskolos generuoja stabily ir
prognozuojamg pelng. Matyti, kad egzistuoja PD riba, nuo kurios investicijos tampa
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nuostolingos. Riba apibréziama, kai kreivés kerta x a§j ties nuliu. Visuose deciliuose
realizuota grgza > tikétina, vadinasi, modelis sistemingai pervertina PD. Tokj modelj galime
apibudinti kaip konservatyvy.

Pritaike keletg skirtingy strategijy, galime daryti iSvadg, kad net ir vidutinio tikslumo modelis
gali bati labai naudingas, jei jis teisingai reitinguoja rizikg. Pateikta investavimo strategijy
analizé patvirtina, kad esminis veiksnys, lemiantis portfelio rezultatg, yra ne maksimalios
grazos siekimas, bet efektyvus kredito rizikos valdymas. Strategijos, kurios remiasi modelio
prognozuota nemokumo tikimybe ir taiko atrankos ar svoriy paskirstymo principus, leidzia
suformuoti stabilesnius ir kokybiSkesnius paskoly portfelius.

Tuo tarpu investavimas be aiSkios rizikos kontrolés, ypaC orientuojantis | aukStesnes
palikanas, lemia didesne nemokumo tikimybe ir prastesnius rezultatus. Tai rodo, kad
kredito rizikos modelio integravimas j investavimo sprendimus yra butina sglyga siekiant
ilgalaikio investavimo efektyvumo.
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ISvados ir rekomendacijos

. Atlikta mokslinés literatliros analizé parodé, kad kredito rizikos vertinime P2P rinkoje
tradicinius statistinius metodus vis dazniau papildo pazanglis masininio mokymosi
algoritmai. Pastarieji lenkia tradicinius statistinius modelius prognoziy tikslumu. Taip pat
pabréZiama svarba integruoti modeliy rezultatus j investavimo sprendimus, taip siekiant
pagerinti rizikos ir grgZos balansg investuotojy portfeliuose. Nustatyta, kad kredito rizikos
vertinimui vis svarbesni tampa makroekonominiai rodikliai bei modeliy interpretavimo
metodai.

. Sutelktinio finansavimo platformos ,EstateGuru“ duomeny analizé su pozymiy inzinerija
leido identifikuoti reikSmingiausius kredito rizikos veiksnius. Kintamuyjy svarbos ir SHAP
analizé parodé, kad didZiausig jtakg kredito rizikos prognozéms turéjo turto verte,
refinansavimo pozymis, paskolos ir turto vertés santykis (LTV), Salies indikatorius bei
dalis makroekonominiy rodikliy. SHAP metodas leido interpretuoti ne tik poZzymiy svarbg,
bet ir jy poveikio kryptj, atskleidziant, kad didesné turto verté buvo siejama su mazesne
paskolos nemokumo tikimybe.

. Makroekonominiai rodikliai padidino modelio informatyvumg ir tikslumg. | modelius
jtraukus rodiklius (pvz., infliacijg, palikany normas, NT kainy indeksg), pastebétas
bendras klasifikavimo kokybés pageréjimas. Kintamyjy svarbos analizé atskleide, kad
be paskoly charakteristiky (pvz., LTV, turto vertés), dalis makroekonominiy veiksniy
patenka tarp reikSmingiausiy pozymiy modelio prognozéms. Tai rodo, kad modelis su
makroekonomikos kintamaisiais geriau atspindi sistemine rizikg ir ekonominiy cikly
poveikj skolininky nemokumo rizikai.

. Tradiciniy statistiniy ir ML metody palyginimas patvirtino, kad geriausi prognozavimo
rezultatai pasiekti pritaikius atsitiktiniy misky modelj. Jis pranoko kitus modelius
diskriminacinés gebos ir nesubalansuoty duomeny vertinimo poziariu (ROC AUC = 0,82
ir PR AUC = 0,53, palyginti su < 0,80 ROC AUC ir zemesnémis PR AUC alternatyviuose
modeliuose). Be to, atsitiktiniai miSkai demonstravo auk$c€iausig jautrumg (~ 68 %), kas
rodo jog efektyviausiai identifikuoja rizikingas paskolas. Pazymétina, kad atsitiktiniai
miskai pasizyméjo ,konservatyvumu“ — modelio optimalaus klasifikavimo slenkstis (PD
~22 %) buvo aukStesnis nei kity modeliy. Todél Sis algoritmas griez€iau atrenka
rizikingas paskolas, taip sumazindamas klaidingai ,geromis® priskiriamy rizikingy
paskoly tikimybe. Toks pozilris investavimo kontekste yra pagrjstas, nes kredito rizikos
vertinime svarbiau laiku aptikti potencialiai nemokias paskolas nei maksimaliai padidinti
bendrg klasifikavimo tikslumg. Konservatyvus modelio veikimas leido efektyviau filtruoti
aukstesnés rizikos paskolas ir prisidéjo prie stabilesnés rizikos.

. Investavimo strategijy karimo ir vertinimo rezultatai parode, kad kredito rizikos modeliy
prognozeés veiksmingai pritaikomos investiciniams sprendimams. Remiantis atsitiktiniy
miSky modelio nemokumo tikimybiy prognozémis, buvo suformuotos penkios
investavimo strategijos (visuotiné, konservatyvi, rizikos-grgzos optimizavimo, agresyvi ir
svertiné atranka) ir atlikti jy rizikos-grgZos vertinimai. Lyginamoji analizé atskleidé, kad
portfeliai su rizikos modelio filtrais reikSmingai lenkia nefiltruotg investavimg: svertinés
atrankos strategija pasieké auksciausig tikéting ir realizuotg grgza, virSydama tiek grynai
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konservatyvy portfelj, tiek agresyvy (rizikingiausiy paskoly) variantg. Taikant rizikos
modelio grjstas investavimo taisykles, pavyko optimizuoti rizikos ir grgzos pusiausvyrg.
Investuotojas gali gauti didesne grgzg iSlaikydamas zemg rizikos lygj, lyginant su
portfeliais, formuojamais vien pagal Zemiausig rizikg arba vien pagal auksSciausias
pallkanas. Rekomendacija praktikai: investuotojams P2P platformose verta
diversifikuoti portfelius, naudoti kredito rizikos modeliy iSvadas paskoly atrankai ir derinti
rizikos bei pelningumo kriterijus — tuomet geréja portfelio stabilumas ir rizikos koreguota

graza.

Rekomendacijos. Rekomenduojama integruoti makroekonominius rodiklius | kredito
rizikos vertinimo modelius, siekiant atsizvelgti j ekonominiy cikly svyravimy poveikj
paskoly nemokumo tikimybei. Tyrimo rezultatai parodé, kad tikslinga taikyti atsitiktiniy
misSky modelj kredito rizikos vertinime. Atsizvelgiant j Sio modelio polinkj konservatyviai
vertinti rizikg, batina uZtikrinti tinkamg rezultaty interpretavimg. Galiausiai investavimo
sprendimus rekomenduojama grjsti prognozuotomis nemokumo tikimybémis ir taikyti
svertine investavimo strategijg, kurios rizikos—grgzos santykis buvo geriausias.
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Priedai

1 priedas. ,EstateGuru“ svetainéje pateikiamy duomeny aprasymas

Loan code - unikalus identifikatorius paskolai ,EstateGuru“ platformoje.

Country - Salis, kurioje yra skolininkas / nekilnojamas turtas pagal ,EstateGuru®“ .

Status - paskolos biklé, gali jgyti Sias reikSmes: ,Funded®, ,Repaid®, ,Late“, ,Recovered®,
,In Default”, ,Partially“, ,Recovered®, ,Fully Invested*

Interest Rate - palikany norma, kurig moka skolininkas. Tai svarbu investuotojams.
Schedule Type - mokeéjimy tvarkarastis/grafikas: gali jgyti Sias reikSmes: ,Full bullet®,
,Bullet”, ,Annuity®.

Loan Type - paskolos tipas: ,development loan®, ,bridge loan®, ,business loan®. ,EstateGuru”
platformoje yra skirtingi paskoly tipai.

Property Type - uzstato (,collateral®) tipas — nekilnojamojo turto tipas: gyvenamasis,
komercinis, statomas turtas ir t.t.

Stage Number - jeigu paskola yra ,stage loan® (etapiné paskola), tai etapo numeris (pvz.,
etapas 1, 2 ...). ,EstateGuru“ naudoja etapines paskolas, kai statomas objektas.

LTV - Loan-to-Value santykis — paskolos suma palyginus su turto verte. ,EstateGuru”
maksimalus LTV yra ~75 %. intercom-help.eu

Loan Period - paskolos laikotarpis — per kiek laiko skolininkas turi grazinti paskolg (pvz.,
meénesiai ar metai).

Funded Total Amount - i§ viso paskolai surinkta (finansuota) pinigy suma per ,EstateGuru”
investuotojus.

Currency - Paskolos valiuta (pvz., EUR).

Fully Invested Date - data, kada paskola buvo visiSkai investuota (kai nebeliko laisvy
investavimo ,viety“ paskoloje).

Funded Date - data, kai prasidéjo finansavimas — kai paskola prade€jo rinkti investicijas.
Next Payment Date - sekanti data, kada turi biti mokéjimas (palikanos / pagrindiné dalis),
pagal paskolos grafika.

Initial Maturity Date - pradiné paskolos terminuotés data — kada pagal sutartj paskola turéety
pasibaigti, jeigu viskas vykty kaip planuota.

Maturity Date - faktiné data, kada paskola bus grazZinta / pasibaigs pagal pakeitimus ar realig
bukle.

Repaid Date - data, kada paskola i$ tikryjy buvo pilnai grgzinta (jei tai jau jvyko).
Syndication Period - laikotarpis, per kurj paskola buvo sindikuojama, t. y. finansuojama keliy
investuotojy.

Actual Return - faktiné grgza investuotojui, apskai€iuota remiantis gautomis palikanomis,
premijomis, galimais nuostoliais ir pan. ,EstateGuru” apskaiciavimas:

Principal paid - suma, kurig investuotojai jau gavo atgal i$ pagrindinés paskolos sumos
(»principal®), t.y. skolininko grazinta dalis.

Interest paid - i$ viso sumokeéta paltkany investuotojams.

Bonus paid (borrower) - papildomas ,bonusas®, kurj skolininkas sumokéjo investuotojams
(jei ,EstateGuru® tokj moka).

Penalty paid - baudos, kurias skolininkas sumokéjo dél vélavimo ar kity sutartiniy pazeidimy.
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Indemnity Paid - kompensacija (indemnity), kurig skolininkas gali mokéti uz tam tikrus
jsipareigojimus.

Property Value - nekilnojamojo turto verté, pagal kurig ,EstateGuru“ vertina uzstatg
(collateral).

First Ranking - pirmoji hipoteka (,first ranking mortgage“) — suma, kurig pirmojo rango
hipoteka dengia. ,EstateGuru® sako, kad daug paskoly yra pirmojo rango.

Second Ranking - antro rango hipoteka (,second ranking mortgage®) — papildoma hipoteka,
jei yra antras hipoteko davéjas.

Total Delay Days - i$ viso dieny, kiek paskola vélavo mokéjimais (,delayed®), per visg
paskolos gyvavimo laikg.

Number of payments delayed - kiek karty paskolos mokéjimai buvo atidéti / vélavo (pvz.,
kiek jmoky vélavo).

Prolonged - ar paskola buvo prailginta (,extension®) —taip / ne. ,EstateGuru® leidZia prailginti
paskolas, jei reikia daugiau laiko.

Stage Exists - ar paskola turi kelis etapus (stages), t. y. ar tai yra ,stage loan®.

Refinance - ar paskola buvo refinansuota (pvz., pakeistas finansavimo Saltinis, pratestas
terminas).

Outstanding Principal - dabartiné (likusi) nepilnai grgzinta pagrindiné paskolos suma;
investuotojams dar nepriskirta grgza iS pagrindinés skolos dalies.

Recovered Principal - pagrindiné paskolos dalis, kuri jau buvo susigrgZinta is véluojanciy ar
nutraukty paskoly (pvz., per atgavimo (,recovery“) procesq).

Written Off - paskoly suma, kuri buvo ,nurasyta“ (,written offY) — manoma, kad jos nebus
pilnai grazintos.
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