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[VADAS

Temos aktualumas. Kreditingumo vertinimo metodai pirma kartg buvo pristatyti dar
1940m. ir bégant metams jie tampa vis svarbesnis sékmingy finansiniy jstaigy jrankis. 1960m., kai
buvo sukurtos kreditinés kortelés, kreditingumo vertinimo metodai tapo ypag svarbiis bankams. Siais
laikais kreditingumo vertinimo modeliai yra placiai naudojami kaip jrankiai vartojimo kredito
finansavimo ar nefinansavimo sprendimams priimti ar net prognozuoti vertinamy jmoniy bankrotg.
Pagrindinis kreditingumo vertinimo tikslas yra naudojant praeities vertinimy duomenis sukurti
modelj, kuris nustato kliento kreditingumo lygti (reitingg). Kreditingumo vertinimo modeliai
reikSmingai tobul¢ja su vis auganciu surenkamos informacijos kiekiu. Efektyvi kreditingumo
vertinimo sistema gali padéti apsaugoti finansy sektoriaus jmones nuo bankroto, padéti maksimizuoti
pelna ir minimizuoti i§ kredito teikimo kylangig klienty nemokumo rizika. Siuo metu yra sukurta
nemazai skirtingy kreditingumo vertinimo modeliy, kurie duoda skirtingus rezultatus, skirtinguose
Klienty segmentuose.

Kiekviena iSduota paskola banka jpareigoja prisiimti vieng svarbiausiy savo veikloje
riziky — kredito rizikg. Neatsakinga banky veikla, skolinimas ir negebéjimas tinkamai jvertinti
prisiimamos rizikos, sukélé ir 2007 metais JAV prasidéjusia krize. Krizés padariniai parodé, koks i$
tiesy yra svarbus atsakingas kredito rizikos vertinimas ir valdymas. O ypa¢ svarbus jis tapo
komerciniams bankams, finansines paslaugas teikian¢ioms jmonéms ir banky prieZidiros
rizikos valdymo procediiry prieziiira, norédami uztikrinti sklandy ir saugy finansinio sektoriaus
vystymasi.

Skirtingi kreditingumo vertinimo metodai naudojami priklausomai nuo to, kas ir kokiu
tikslu atlieka vertinimg. Vertinant galimybe suteikti vartojimo ar biisto kreditg priva¢iam asmeniui,
taikomi modeliai jvertinantys konkretaus asmens ir jo Seimos finansinius iSteklius, turimus
jsipareigojimus ir socialinius duomenis (vaiky skaicius, gyvenamoji vieta ir pan.)

Sio magistro baigiamojo darbo objektas yra fiziniy asmeny vartojimo kredity rinka.

Moksliné problema: Problema, su kuria susiduria bankai ir kitos finansinés institucijos
Lietuvoje — kaip nustatyti, kuris klientas bus ,,geras“, o kuris ,,blogas* dar prie§ suteikiant jam
finansines paslaugas, kiek laiko turi praeiti, kad buty galima sakyti, jog klientas yra ,,blogas®, kokie
kintamieji geriausiai apibuding ,,bloga* ir ,,gerg“ klienta ir kokj metoda naudoti, kad bty pasiektas
maksimaliai geras rezultatas. Juridiniy asmeny vertinimas yra placiai nagrinéjama tema Lietuvoje, o
fiziniy asmeny vertinimo analiz€, nors ne kg maziau svarbi, néra taip placiai nagriné¢jama tema.

Finansines paslaugas Lietuvoje teikiancios jmonés neretai turi pirkti fiziniy asmeny kreditingumo



vertinimo modelius i§ treciyjy Saliy, nes pacios turi labai menkg suvokima $iuo klausimu. Todél
pagrindiné problema yra nustatyti, kuris modelis yra geriausiai tinkamas Lietuvos rinkoje
veikianciai finansines paslaugas teikianciai jmonei.

Darbo tikslas: jvertinti praktikoje naudojamus fiziniy asmeny kreditingumo vertinimo
metodus, suprasti rizikos vertinimo svarbg versle ir konkreciai bankiniame sektoriuje, nustatyti, kuris
metodas geriausiai tinka prognozuojant klienty nemokuma konkre€ios Lietuvoje veikiancios
finansines paslaugas teikian¢ios jmones atveju.

Darbo uZdaviniai:

1. Rizikos apibrézimo, sampratos analiz¢, rizikos valdymo svarba versle, bankiniame sektoriuje;

2. Fiziniy asmeny kreditingumo vertinimo modeliy/metody apzvalga, apraSomoji statistika;

3. Empiriné analiz¢ - tiesinés diskriminantinés analizés (LDA), logistinés regresijos (LOG),
neuroniniy tinkly (NNET), apibendrinto tiesinio modelio (GLM), k-artimiausio kaimyno
(KNN) ir sprendimy misko (RF) modeliy pritaikymas konkrecios Lietuvoje veikiancios
finansines paslaugas teikiancio jmongs atveju,

4. I8vados ir pasitilymai.

Darbo metodika. Mokslinés literatiros S$altiniy analizé, kredito rizikos vertinimo
modeliy, naudojamy fiziniy asmeny vertinime, vertinimas ir modeliy apraSomoji statistika.
Empiriniame tyrime atlickama tiesinés diskriminantinés analizés (LDA), logistinés regresijos (LOG),
neuroniniy tinkly (NNET), apibendrinto tiesinio modelio (GLM), k-artimiausio kaimyno (KNN) ir

sprendimy misko (RF) modeliy analizé bei pateikiamos iSvados ir pasitilymai.



1. FIZINIJ ASMENU KREDITO RIZIKOS VALDYMO SAMPRATA IR
SVARBA BANKINIAME SEKTORIUJE, FIZINIYJ ASMENU
KREDITINGUMO VERTINIMO METODAI

1.1. Rizikos apibrézimai, samprata ir svarba versle

Zodis rizika jvairiuose Zodynuose yra kildinamas i3 lotynisky Zodziy resicum, risicum
ir riscus, kurie reiské staty skardj ar rifg. Savo ruoztu, $ie lotyniski zodziai yra kile i§ graikisky zodziy
rhizikon, rhiza, kurie buvo metaforiskai naudojami apibudinti sunkumams, kuriy reikia vengti jaroje.
Pasak Omero Ertekino (2010), nuo 16-o amziaus $is terminas jgavo reikSme susijusig su tam tikru
naudos gavimu: 1507 metais vokieciy kalboje Zodis rysigo jgavo prasme versle, jis reiské ,,isdrjsti,
imtis, verslumas, tikétis ekonominés sékmés®. Kinai savo kaboje Siam zodziui dar pridéjo
»galimybes prasme. O. Ertekinas taip pat teigia, kad labiausiai tikétina, jog zodis rizika j araby kalba
pateko per Vidurzemio jiiros regiong kaip rizk, kuris reiské ,,viskas kg Dievas suteiké pragyvenimui‘.
Siame kontekste rizika negali bati visiskai valdoma Zmonijos ir Zmogus gali tiesiog stengtis i3 visy
jegy ir tikétis sulaukti palankaus rezultato. Siais laikais vienas tiksliausiy rizikos apibrézimu yra $is:
»Pavojy, galin¢iy uzkirsti kelig misy tikslams, nustatymas ir jvertinimas* (Bernstein 1998).

Rizika yra neiSvengiamas bet kokios tikinés veiklos elementas. Skirtingose veiklos
srityse (ekonomikoje, statistikoje, draudimo teorijoje, verslo aplinkoje) rizika yra apibréziama
skirtingai, taip pat skirtingi autoriai, moksliniuose darbuose, skirtingai apibrézia kas yra rizika. Vieni
autoriai rizika apibtidina kaip emocing bliseng — ryzta siekti tikslo, Zinant, kad galima jo ir nepasiekti
(Urniezius 2001) arba ryzimasi nepaisyti galimy neigiamy atsitiktiniy aplinkybiy padariniy
neigiamy pasekmiy (Rescher 1983) ar jvykio vyksmo neapibréztj, kuri galéty turéti jtakos siekiant
tiksly (Hilson 2016). Dabartinés lietuviy kalbos Zzodynas rizikg apibrézia kaip su galimu pavojumi
susijusj dalyka, pasiryZima vykdyti kazka pavojingo. The Oxford dictionary rizika apibrézia kaip
situacijg, kelianCig pavojy, tikimybe, kad atsitiks kazkas nepageidaujamo, galimybe nukentéti arba
kazkga prarasti, finansinés netekties galimybe. Taciau autorés R. Martinkuté-Kauliené ir V. Stasytyte
(2018) teigia, kad rizikos ir neapibrézties sagvokas reikalinga atskirti, jy manymu neapibréztimi
(netikrumu) turéty buti laikoma tokia rizika, kuriai labai sunku (ar nejmanoma) apskaiciuoti
tikimybeés. Rizika ir netikrumas pirmg kartg mokslingje literatiiroje buvo atskirti 1921m., kai F. H.
Knight savo darbe ,,Rizika, neapibréztumas ir pelnas* pareiske, kad jeigu yra nezinoma kas atsitiks,
bet zinomos atsitikimy galimybés, tai ir yra rizika, jeigu nezinomos net ir galimybés, tai —
neapibréztumas (netikrumas). Netikrumas yra abstraktus dalykas, neapCiuopiamas procesas, jis

nepriklauso nuo zmogaus valios ar noro ir jo buvimo pripaZinimo ir supratimo konkrecioje situacijoje.
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Tai subjektyvi sgvoka, todél jo negalima tiksliai jvertinti. Taciau yra ir mokslininky, kurie priestarauja
rizikos ir neapibréztumo atskyrimui ir vartoja Siuos zodzius kaip sinonimus. Pavyzdziui pasak
Aleknevicienés (1997), savoky ,rizika” ir ,,neapibréztumas” atskyrimas yra netikslingas, kadangi: ,,ir
vienu, ir kitu atveju egzistuoja rezultaty nukrypimo galimybé, ir nuo to, ar turima tikimybiné
informacija, ar ne, priklauso tik prognozuojamy rezultaty patikimumo laipsnis“. Plétojant toliau
raSoma, kad ,,dazniausiai patenkama j situacija, kai faktisky rezultaty nukrypimo nuo prognozuojamy
tikimybé su pakankamu patikimumo laipsniu nezinoma, t.y. j situacijg tarp rizikos ir neapibréztumo”.

Verslo rizikai apibrézti taip pat néra vieningos nuomongés, ta¢iau dazniausiai rizika yra
siejama su neigiamomis emocijomis ir nuostolio galimybe. Zvelgiant pla¢iaja prasme, verslas ir yra
nuolatinis rizikos valdymas. Kiekviena jmoné kasdien susiduria su sprendimais, kurie vienaip ar
kitaip daro jtaka prisiimamos rizikos lygio kitimui. Pasak Pasaulinés rizikos specialisty asociacijos
(GARP 2012) vienos jmonés rizika prisiima pasyviai, kitos bando pasiekti pranasuma rinkoje
prisiimdamos apskaiciuotg ir pasvertg rizikg. Dalis autoriy rizika suvokia kaip aiSkiai paskai¢iuojamag
rodiklj. Autoriai Horcher, Karen A. (2005) teigia, kad rizika suteikia pagrindg galimybéms ir turéty
biiti apibréziama, ne kaip galimybé, o kaip tikimyb¢ patirti nuostolj.

GARP (2012) finansine rizika apibrézia kaip netikétg, nepastovy rezultatg, kuris gali
buti isreikstas turto, nuosavybés ar pajamy verte. Pasak R. Urnieziaus (2001), pelng galima suvokti
ir kaip atlygj uz sékminga rizikos prisiémima. ISskiriamos dvi pagrindines rizikos grupes: verslo
rizika ir finansing rizika.

Nepaisant to, kaip skirtingai yra suvokiama rizika, visi autoriai sutaria, kad rizika reikia
kontroliuoti ir geriausi verslo rezultatai ir pranasumai rinkoje yra sékmingo rizikos valdymo
pasekmeés. Nors pati rizikos sgvoka jprastai turi neigiamg prasme, taciau versle ] rizikg reikty zitiréti
ne tik kaip j visg griaunancig grésme, taciau ir kaip j galimg verslo partnerj, susiklos¢ius palankioms
aplinkybéms rizika gali duoti daug didesn¢ nauda, negu neprisiimant jokios rizikos arba prisiimant
tik labai mazg jos lygj.

Galima iSskirti tris dazniausiai mokslinéje literatiroje analizuojamus rizikos
klasifikavimo biidus: finansiné ir nefinansiné, grynoji ir spekuliatyvioji, fundamentalioji ir
individualioji (1 pav.).

¢ Finansiné ir nefinansing rizika:

o Finansiné rizika — iSmatuojama pinigine israiska (pvz. Padaryta zala turtui);

o Nefinansiné rizika — neiSmatuojama pinigais, ja daznai lydi neapibréZtumas (pvz. Po
fizinés traumos iSliekantys moraliniai iSgyvenimai, kuriy nejmanoma iSmatuoti
pinigais).

e Grynoji ir spekuliatyvioji rizika:



o Grynoji rizika —rizika, kad jvykus jvykiui bus patirtas nuostolis arba bus gautas nulinis
rezultatas (pvz. Stichinés nelaimés rizika);

o Spekuliatyvioji rizika — rizika, kad jvykus jvykiui bus patirtas nuostolis, nulinis
rezultatas arba pelnas (pvz. Pinigy investavimas ] akcijas ar obligacijas).

e Fundamentalioji ir individualioji rizika:

o Fundamentalioji rizika — rizika, kurios nejmanoma kontroliuoti, o jos padarinius jaucia
didelés zmoniy grupés (pvz. Stichinés nelaimés, politinés intervencijos, karai);

o Individualioji rizika — $i rizika kyla i§ individualiy priezaséiy ir jy pasekmés veikia

konkrecius individus (pvz. Vagyste, gaisras).

Finansine ir
nefinansiné

Grynoji ir
spekuliatyvioji

Fundamentalioji ir
individualioji

1 pav. Rizikos klasifikavimas
Visos i§vardintos rizikos grupés yra vienodai svarbios ir aktualios, ta¢iau Siame darbe
toliau daugiausiai démesio bus skiriama biitent finansinei rizikai, jos analizei ir i§ jos valdymo
iSplaukiancioms teorijoms.

Rizikos valdymo veikla atsirado 20 amziaus pradzioje ir buvo beveik i$skirtinai siejama
su draudimo veikla, norint apdrausti zmones nuo jvairiy nelaimiy. Finansinés rizikos vystymasis
intensyviai prasidéjo tik 20 amziaus pabaigoje (Dionne 2013). Rizikos valdymo veiklos atsiradimui
ypatingg svarbg turé¢jo vadybos mokslininko - Henry Fayol darbai. Mokslininkas vienoje i§ savo
knygy isleisty 1916 m. pirma kartg paming¢jo rizikos valdymg tarp svarbiausiy jmonés valdymo
funkcijy. Nors tokiy atsiradimai yra svarbus, rizikos valdymo fenomenas, toks koks praktikuojamas

Siandien, greiCiausiai atsirado po-Il pasaulinio karo kai Jungtinése Amerikos Valstijose buvo jkurta



,»Rizikos ir draudimo valdymo organizacija“, kuri prad¢jo tarpininkauti su Europos ir Azijos rizikos
specialistais ir paskatino tarptautinés profesionalios bendruomenés formavimga.

Rizikos valdymas neabejotinai yra viena svarbiausiy bet kokios jmonés valdymo
funkcijy. Netinkamas potencialiy riziky valdymas jmonéje gali biiti trumpalaikiy verslo trikdziy,
prarasty galimybiy, o blogiausiu atveju net ir jmonés bankroto priezastimi. Rizikos valdymas versle
yra ypac svarbus sé¢kmingos jmonés veiklai, jis saugo imone¢ nuo pernelyg rizikingy sandoriy ar
nuostoliy, padeda islaikyti gerg reputacijg ir turéti stabiluma.

Visgi svarbiausia versle — sukurti verte tiek ir klientams, kurie naudojasi to verslo
paslaugomis, tiek ir verslo savininkams. Protingas rizikos valdymas gali padidinti jmonés verte.
Pasak Nance, Smith ir Smithson (1993) rizikos valdymas apsidraudziant sumazina konflikty grésme
bei laukiamus mokescius, o taip pat padidina patraukliy investavimo progy pasinaudojimo galimybg.
R. Martinkuté-Kauliené ir V. Stasytyté (2018) iSskiria Siuos rizikos valdymo privalumus:

e Didé¢ja tiksly pasiekimo tikimybe;
e Skatinamas aktyvus valdymas;
e Vadovai ir darbuotojai suvokia poreikj identifikuoti ir mazinti rizikas organizacijoje;
e Geriau nustatomos galimybegs ir grésmes;
e Organizacija atitinka svarbius teisinius reikalavimus ir tarptautinius standartus;
e (Ger¢ja valdymo kokybe;
e Susiformuoja patikima bazé sprendimams priimti ir planuoti;
e Tobul¢ja kontrol¢;
e Efektyviai paskirstomi ir naudojami istekliai, skirti rizikai maZzinti;
e Gere¢ja saugos ir sveikatos reikalavimy vykdymo rezultatyvumas, taip pat aplinkos apsauga;
e (Ger¢ja nuostoliy prevencija ir incidenty valdymas;
e Sumazinami nuostoliai;
e (er¢ja organizacijos geb¢jimas mokytis;
e Ger¢ja organizacijos reakcija | pokycius.
Pat;j rizikos valdymo procesa galima isskirti j 5 pagrindines dalis (2 pav.):
Nepageidaujamo jvykio identifikavimas;
Nepageidaujamo jvykio priezasties nustatymas;
Nepageidaujamo jvykio tikimybés apskai¢iavimas;

Nepageidaujamo jvykio vertés nustatymas;

o ~ w0 DN e

Sprendimo dél rizikingos situacijos priémimas.



Identifikuojamas
nepageidaujamas jvykis
\J

Nustatoma
nepageidaujamo jvykio
4 prieZastis

Apskaiciuojama
nepageidaujamo jvykio

tikimybe
A ikimy

Nustatoma
nepageidaujamo jvykio
verte

Priimamas sprendimas
del rizikingos situacijos
\J

2 pav. Rizikos valdymo schema (sudaryta autoriaus)

1.2.Finansinés rizikos rusys

Finansinés rizikos valdymas yra procesas, kurio metu siekiama susitvarkyti su
neapibréztumais, kylandiais i§ finansy rinky (Horcher 2005). Sio proceso metu jvertinamos
potencialios organizacijai kylancios finansinés rizikos ir sukuriama strategija ty riziky valdymui.
Nuolatinis finansiniy riziky steb¢jimas ir valdymas gali uZtikrinti jmonés pranaSuma rinkoje.
Pagrindinés jmonéms kylancios finansinés rizikos yra rinkos rizika, uzsienio valiuty rizika, palukany

normy rizika, kredito rizika, operaciné rizika, likvidumo rizika, sisteminé rizika (3 pav.).



Rinkos rizika

UZsienio valiuty
rizika

Pallkany normy
rizika

izikos

Kredito rizika

Operaciné rizika

INaNsSines r

F

Likvidumo rizika

Sisteminé rizika

3 pav. Finansinés rizikos rusys (sudaryta autoriaus)

Rinkos rizika

EBA rinkos rizikg apibrézia kaip balansiniy ir nebalansiniy nuostoliy, atsirandanciy dél

nepalankiy rinkos kainy poky¢iy, rizika. Rinkos rizika gali baiti dviejy rasiy:
e absoliucioji;
e santykiné.

Absoliucioji rizika yra matuojama potencialiais nuostoliais, kurie yra iSreiksti pinigais
ir apskai¢iuojama pagal bendrojo pelno svyravimus. Santykiné rizika yra matuojama pagal kontrolinj
indeksg ir matuojama pagal nuokrypj nuo Sio indekso. Dar vienas rinkos rizikai jtakga darantis
kriterijus yra akcijy rinkos nepastovumas. Akcijy rinkos nepastovumas yra ypatingai aktualus
investicinéms kompanijoms. Pasak Mirkovic V., Dasic B., Siljkovic B. (2013) pagrindiniai rodikliai,
kurie daro didziausig jtakg rinkos rizikos lygiui yra nuosavo Kkapitalo kainos, paliikany normos,
uzsienio valiuty kursai ir birZos prekiy kainos rizika.

Nuosavo kapitalo (arba vertybiniy popieriy) rizika, fundamentaliai, yra nuosavybés
turéjimas investuojamoje srityje, pavyzdziui jsigyjant jmonés akcijy paketa. DaZniausiai $i rizika yra
susijusi su akcijy pirkimu, nes investuotojai pries pirkdami akcijas stengiasi jvertinti nuosavo kapitalo

rizikg, kad sumazinty potencialius nuostolius jy akcijy portfeliuose. Statman M. (1987) teigia, kad
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diversifikuotame akcijy portfelyje turéty buiti ne maziau 30 skirtingy akcijy. Kitas nuosavo kapitalo
rizikos mazinimo buidas yra ekonominiy sri¢iy, j kurias investuojama, diversifikavimas. Investuojant
1 visiskai skirtingus ekonominius sektorius, tokius kaip mazmeninés prekybos, technologijy, zemés
tikio galima sumazinti rizika.

Paltikany normy rizika yra rizika, kad paliikany normy pokyciai gali neigiamai paveikti
instrumento pozicijos ar portfelio verte arba finansinés institucijos padét] ir pelng apskritai. Tai rizika,
kylanti 1§ obligacijy pelningumy lygio ir nepastovumo pokyciy, o taip pat i§ obligacijy pelningumo
skirtumy poky¢iu. Si rizika veikia visus finansinius instrumentus, ta¢iau labiausiai — skolos (fiksuoty
pajamy) instrumentus ir i§vestinius instrumentus, sukurtus remiantis skolos instrumentais. Paprastai
paliikany normy pokyc¢iams jautresné yra ilgesnio termino instrumenty verte.

Uzsienio valiutos kurso rizika, rinkos rizikos kontekste, yra siejama su prekiy pirkimu
uzsienio valiuta. Jeigu sandoriai yra sudaromi su mokéjimo atidéjimu (atsiskaitoma ne 1§ karto, o tik
po tam tikro laikotarpio), numatomos iSlaidos ar jplaukos nacionaline valiuta tampa ne tikslios, o
prognozuojamos. Nevaldoma $§i rizika gali pridaryti jmonéms rimty finansiniy nuostoliy, todél ja
biitina mazinti.

Birzos prekiy kainos rizika tai rizika, kai dél rinkos salygy pasikeitimo pasikeis turimy
zaliaviniy prekiy verté. Lietuvos bankas birzos prekiy kainos rizikg apibrézia taip: ,.rizika, kad
bankas, besiverCiantis prekyba birzos prekiy rinkoje, gali patirti nuostoliy dél Siy prekiy atviry

pozicijy kainy pokyc¢iy.*

Uzsienio valiuty rizika

Siuo metu vykstantis spartus verslo aplinkos ir ikio subjekty veiklos kitimas yra stipriai
susijes su intensyviais pastaraisiais deSimtmeciais pasaulyje vykstanciais socialiniais, technologiniais
ir ekonominiais procesais. Uzsienio valiutos rizikos vertinimo svarba ypac iSryskéja dél vykstancios
rinkos globalizacijos, o dél nuolatinio valiuty kurso kitimo, svarbu jvertinti valiutos keitimo rizika,
kuri yra susijusi su jmonés skolos tvarkymo iSlaidomis.

Uzsienio valiuty rizika, tai rizika, kad valiutos kurso poky¢iai gali neigiamai paveikti
turimy uZsienio valiuta denominuoty pozicijy verte. Si rizika pasireikia laisvai svyruojant valiutai ir
kai anksciau buvusi fiksuoto kurso valiuta devalvuojama. Lietuvos bankas uzsienio valiutos kurso
rizikg apibrézia taip: ,,tikimybé, kad bankas, turintis grynaja atvirgja uzsienio valiutos (taip pat ir
tauriyjy metaly) pozicija, susidariusig dél prekybiniy uZsienio valiutos operacijy ir (ar) d¢l jo turto ir

jsipareigojimy struktiiros, patirs nuostoliy dél tam tikros uzsienio valiutos kurso arba jo svyravimo.*

Paliikany normy rizika
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Gali buti jvairiy aplinkybiy, kuomet kompanijos susiduria su palikany normos rizika,
taciau pagrindine aplinkybé yra turto ir jsipareigojimy terminy (instrumentai su fiksuota paltkany
norma) ir kainy poky¢iai (su kintama paliikany norma). Sig rizika taip pat galima apibadinti kaip
grynyjy paliikany pajamy arba grynosios paliikany normos (marzos) ir banko akcinio kapitalo rinkos
vertés svyravimus dél paliikany normy pokyciy (Jasiené, 2002). Lietuvos bankas paliikany normy
rizikg apibrézia kaip rizika, kad bankas patirs nuostoliy dél palikany normos svyravimo. Paliikany
kitimo rizika, kartais dar vadinama kainy poky¢io rizika. Tai rizika, kad i§laidos, susijusios su skolos,
uz kurig mokamos paliikanos pagal kintamajg paliikany norma, tvarkymu, iSaugs dél to, kad didés
baziné paliikany norma, arba rizika, kad i$laidos, susijusios su skolos, uz kurig mokamos paliikanos
pagal fiksuotaja paliikany norma, tvarkymu, taps nepagristai didelés lyginant su kintamosios
paliikany normos poky¢iais, susidariusiais d¢l bazinés paliikany normos maz¢jimo.

Paliikany normy rizikos laipsnis yra gyvybiskai svarbus komerciniams bankams, kurie
turi zinoti savo paliikany normy rizikos lygi ir laipsnj kad galéty ji tinkamai valdyti. Nesugebé¢jimas

tinkamai valdyti Sios rizikos gali privesti prie konkurencingumo praradimo ar net bankroto.

Operaciné rizika

Operacing rizikg galima apibrézti kaip tikimybe patirti nuostoliy dél zmoniy, sistemy,
netinkamy ar nepavykusiy vidaus procesy arba dél iSorés jvykiy poveikio, jskaitant teising rizika.
Operaciné rizika yra placiausia i§ visy rizikos rtsiy. Petria, Nicolae ir Petria, Licuta (2009) isskiria
tokias pagrindines operacinés rizikos $akas:

e Atitikties rizika — sukelianti nuostoliy rizika dél jstatymy, reguliavimy ir vidiniy tvarky
nesilaikymo;

e Procesy neatlikimo rizika — sukelianti nuostoliy rizika d¢l klaidy, neapdairumo, nelaimingy
atsitikimy ar suk¢iavimo atvejy tam tikry procesy iSpildyme;

e Sistemy gedimo rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél kompiuteriniy ar komunikaciniy
sistemy gedimo;

e Materialiojo turto sugadinimo rizika — skelianti nuostoliy rizikg dél materialiojo turto
sunaikinimo ar sugadinimo dél nelaimiy ar nelaimingy atsitikimy;

e 7Zmogiskujy istekliy rizika — sukelianti nuostoliy rizika dél galimybés prarasti bitinus
darbuotojus jmonés veiklai vykdyti arba nesugeb¢jimas iSlaikyti pakankamo darbuotojy
moralés lygio;

e Reguliavimo rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél verslo aplinkos reguliavimo poky¢iy,

iskaitant mokesciy ir apskaitos pokycius;
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e Nusikalstamumo rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél galimybés susidurti su nusikalstama
veikla, tokia kaip vagystés, suk¢iavimai, duomeny nutekinimu, sistemy jsilauzimu ar pinigy
plovimu;

e Stichiniy nelaimiy rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél stichiniy nelaimiy, tokiy kaip
potvyniai, misky gaisrai, Zemés dreb¢jimai ir pan.;

e Informaciniy technologijy rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél IT sistemy gedimo;

e Klaidingy ataskaity rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dé¢l klaidy atsiradusiy ataskaity
formavimo procese;

e Apskaitos rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél klaidy padaryty apskaitos procese
formuojant finansines ataskaitas;

e Nesusipratimy rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél galimo nesusiSnekéjimo tarp kolegy
produkty kiirimo procese, tokios rizikos pasekmé gali buti pagamintas produktas, kuris
visiskai neatitinka pirkéjy lukesciy;

e Modelio rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél netinkamo sprendimo priémimo pasinaudojant
neteisingai pasirinktais modeliais;

e Teisiné rizika — sukelianti nuostoliy rizikg dél netinkamo dokumenty paruoSimo arba
nesilaikymo teisés akty reikalavimams.

Efektyvus Sios rizikos valdymas gali uzkirsti kelig krizéms, nes¢ékméms, apsaugoti

jmonés reputacijg, padidinti jmonés naSumga (Olteanu 2012).

Likvidumo rizika
Likvidumo rizika gali biiti dviejy tipy:
e rinkos/produkto likvidumo;
e pinigy srauty /finansavimo.

Rinkos/produkto likvidumo rizika atsiranda tada, kai rinkoje yra maZas aktyvumas ir
sandorio nejmanoma jvykdyti esamomis rinkos kainomis. Sia rizika galima valdyti uzdedant limitus
rinkoms arba produktams ir diversifikuojant. Pinigy srauty/finansavimo rizika atsiranda tada, kai
negalima vykdyti einamyjy jsipareigojimy. Si rizika valdoma atsakingai planuojant pinigy srauty
poreikius, nustatant limitus ir taikant diversifikacija.

Likvidumo rizika bankiniame sektoriuje yra ypa¢ svarbi, nes bankai turi ypac tiksliai
jvertinti §ig rizikg sieckdami maksimalaus pelningumo (Bareikaité, Martinkuté-Kauliené 2014). Jeigu
likvidumo rizikos politika banke bus pernelyg griezta, bankas negalés investuoti savo €Sy ir

pelningesn;j likvidy turtg ir taip praras pajamas ir pelng. Jeigu bankas nepakankamai grieztai vertina
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Sig rizika, klientai gali noréti i§siimti i§ banko daugiau pinigy negu bankas tikéjosi ir dél to gali tekti
pigiai parduoti dalj banko kapitalo likvidziam turtui padidinti. Dél Siy priezas¢iy banky vadovybé
likvidumo rizikai skiria nemazg dalj démesio, kad uztikrinty pakankamga likvidziy pajamy dalj ateityje

patenkinti klienty ir tiekéjy poreikius uz bankui tinkama kaing.

Sisteminé rizika
Sisteminé rizika — tai visos rinkos rizika, jos negalima panaikinti diversifikuojant, t.y.
iSskaidant, savo investicijas. Jeigu investuojama konkrecioje Salyje, tarkime, Lietuvoje, prisiimama

Sios Salies rinkos rizika.

Kredito rizika
Kredito rizika arba jsipareigojimy nevykdymo rizika, kyla kai viena i§ $aliy negali
tinkamai vykdyti savo sutartiniy jsipareigojimy, t.y. nesugeba laiku mokéti paskolos jmoky. Vertinant
skolininko kredito rizika, atsizvelgiama j $iuos kriterijus:
e kredito gavéjo finansiné bikle, analizuojant jo pajamy kokybe, ankstesnius finansinius
rezultatus (kredito istorijg), finansinj lankstuma;
e santykiné paskolos gaveéjo finansing padéti rinkoje;

e demografinius duomenis.

1.3. Kredito rizika ir jos valdymas bankuose

Verslas neatsiejamas nuo rizikos, o viena i§ pagrindiniy ir labiausiai versla veikianciy
rizikos rusiy yra kredito rizika. Kredity iSdavimas iSlieka svarbiausias visy pasaulio banko pajamy
generavimo jrankis. Bazelio banky rizikos komitetas (2001) apibiidina kredito rizika, kaip tikimybe
visiSkai ar dalinai prarasti skolinamg suma dél kliento nemokumo. Taigi, kuo labiau bankas
pazeidZiamas kredito rizikai, tuo didesné tikimybe, kad jam kils finansiniy sunkumy.

Kredito rizika atsiranda visais atvejais, kai verslo proceso metu viena i§ Saliy pristato
prekes, suteikia paslaugas ar atlicka darbus prie§ gaudama uz tai atlyginimg i$ kitos sandorio Salies,
t. y. atlieka Saliy susitarimu numatytg savo jsipareigojimy dalj mainais uz kitos sandorio Salies
jsipareigojimg atlikti savaja prievolés dalj ateityje (Stasytyté, Aleksiené 2015). Kredito rizika — tai
rizika, kad pasibaigus sutartam atsiskaitymy uz pirktas prekes (ar suteiktas paslaugas) laikotarpiui,
debitorius (pirkéjas, skolininkas) gali biiti finansiSkai nepajégus atsiskaityti su kreditoriumi
(pardavéju) arba tiesiog gali vengti sutartyje numatyto atsiskaitymao.

Pagrindiné finansinés rizikos valdymo esmé — siekimas minimizuoti rizikos kastus ir

maksimizuoti galimg pelng. Kadangi Lietuvoje veikianc¢iy banky pagrinding turto dali sudaro
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paskolos (1 lentelé), tai galima daryti iSvada, kad pagrindiné rizika, su kuria susiduria bankai yra
kredito rizika ir Sios rizikos valdymui bankai turi skirti daugiausiai démesio.
1 lentelé. Pagrindiniai banky veiklos rodikliai (sudaryta autoriaus remiantis Lietuvos

banko pateiktais banky veiklos rodikliais)

Banky sektorius : _
Balansinés ataskaitos Viso turto Viso turto
straipsnis dalis 2017 3Q | dalis 2018 3Q
2017 3Q 2018 30Q
Skolos vertybiniai popieriai 1 301 606 1420 216 4,91% 5,19%
Nuosavybés vertybiniai
popieriai 337 513 328 506 1,27% 1,20%
ISvestinés finansinés
priemonés 90 248 79 002 0,34% 0,29%
Grynieji pinigai 426 784 434 682 1,61% 1,59%
LéSos centriniuose
bankuose 2 908 249 4008 610 10,98% 14,66%
LéSos kredito jstaigose 2 540 958 1076 347 9,59% 3,94%
Paskolos ir Kiti iSankstiniai
mokéjimai (su lizingu) 18 661 275 19773 389 70,44% 72,31%
Kitos turto pozicijos 224 629 223 267 0,85% 0,82%
Visas turtas 26 491 262 27 344 019

Pagrindiné kredito rizikos vertinimo dalis yra klienty patikimumo jvertinimas. Prie$
priimant kiekvieng reikSmingg sprendima, paprastai nustatomas sandorio Salies reitingas. Rizikos
reitingas nustatomas naudojant rizikos vertinimo modelius, sistemas, kurie parenkami pagal
vertinamo sandorio dyd; ir sudétinguma. Sandorio $alies jvertinimas yra svarbus santykiy su klientais
valdymo srityje — kuo didesné klienty rizika, tuo didesnis démesys kreipiamas j kliento mokuma.

Norint nustatyti, kuriuos klientus yra naudinga finansuoti, o kuriuos nuostolinga,
Klientai suklasifikuojami pagal rizikos laipsnj j tam tikras grupes. D. Ivaskevicius ir A. Sakalas (1997)
pateikia penkiy kategorijy banky kreditus, priklausomai nuo kreditinés rizikos procento:

1) Iprastas kreditas — tai kreditas, kuris bus padengtas pagal grafika ir kurio rizika yra leistino
dydzio.

2) Ypatumy turintis kreditas — tai kreditas, kuris kelia tam tikry abejoniy.

3) Kreditas, kurio rizika didesné nei jprasting, jsipareigojimy nejvykdymo rizika yra didesné nei
20%.

4) Abejotinas, kai nuostoliy tikimybé apie 50%.

5) Aiskiai nuostolingas, kai yra mazai tikétina, kad kreditas bus padengtas.
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1.4 Metody apZvalga
Kredito rizikos vertinimas

Kreditingumo vertinimas yra statistinio modeliavimo procediira, kuri leidzia vertintojui
nuspéti kliento ateities veiksmus naudojant praeities veiksmy analize. Pirmas kreditingumo vertinimo
zingsnis yra apibrézti kas yra ,,blogas*“ ir ,,geras“ klientai. Sis kriterijus yra nustatomas atsizvelgiant
] turimus duomenis, dazniausiai praktikoje ,,blogas® klientas yra suprantamas tas klientas, kuris
veluoja atlikti jmoka 60 dieny ir daugiau. Toliau yra sutvarkomi ir modeliui pritaikomi prediktoriai —
kintamieji, kurie bus pagrindinis modelio variklis. Sie kintamieji gali buti ir labai paprastai
suprantami, tokie kaip amzius ar lytis, taciau gali buti ir kompleksiniai, keliy kintamyjy junginys.
Galutinis kreditingumo vertinimo modeliy rezultatas jprastai yra reitingas, kuris parodo kliento

kreditingumo lygj (Hand & Henley, 1997).

Tiesiné diskriminantiné analizé

Tiesing diskriminanting analiz¢ (LDA) sukiiré¢ Fisher (1936), kuris pasiule, kad
geriausias biidas atskirti dvi grupes (gerus klientus ir blogus klientus) yra surasti tiesing
nepriklausomyjy kintamyjy kombinacija, kuri atspindéty maksimaly atstuma tarp Siy grupiy vidurkiy
(1 pav.). Tiesinés diskriminantinés analizés modelis yra:

S(x) = wixg + woxy + -+ wypxy,
¢ia: S(x) — skolininko kredito rizikos jvertinimas (baly skai¢ius); x,, — veiksniai, turintys jtakos
skolininko kredito rizikai; w,, — veiksniy svoriai.

Taikant diskriminanting analiz¢ vienas pagrindiniy metodo trikumy yra tai, kad
modelio rezultatas (prognoz¢), gali kisti pla¢iame spektre, vadinasi rezultate gaunamas tik santykinis
rodiklis, parodantis kliento kredito rizikos vertinimg, kito kliento atzvilgiu. Taip pat modelyje
naudojami kintamieji yra susieti tik tiesiniais rySiais, kurie realybéje pasitaiko gerai reciau, nei
netiesiniai.

Pagrindiniai LDA modelio privalumai yra jo paprastumas ir tai, kad jis salyginai lengvai
apskai¢iuojamas. Sis metodas yra pagrjstas prielaida, kad duomenys yra pasiskirste pagal normalyjj
skirstinj. Taciau, Reichert ir kt. (1983) teige, kad duomenys nebiitinai turi biiti pasiskirste pagal
normalyjj skirstinj, kad modelis duoty gerus rezultatus. Wiginton (1980) teigé, kad nepasiskirstymo
pagal normalyj; skirstinj problema galima jveikti naudojant logistinés regresijos modelj, kuris
apraSytas Sio dokumento 2.2. skirsnyje.

Taigi, iSnagrinéjus mokslinius straipsnius, nagrinéjancius tiesinés diskriminantinés
analizés modelius (LDA), galima teigti, kad metodo pranasumai yra Sie:

e Efektyvumas kreditingumo vertinimo procesuose;
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e Lengvas modelio pritaikymas ir interpretavimas;
e Efektyvumas turint didelj duomeny kiekj.
Taciau Sis metodas turi ir trikumy:
e Taiko nemazai statistiniy prielaidy;
e Reikia tvarkingai suriiSiuoty kategoriniy kintamyjy;

e Jautrumas iSskirtims. (Doumpos & Zopounidis, 2014a).

4 pav. Duomeny grupés (sukurta autoriaus pagal Fisher (1936))

Logistiné regresija

Logistiné regresija (LR) yra daugiamaté analizés technika, kuria siekiama paaiskinti
ry$] tarp atsitiktinio dvejetainio priklausomo kintamojo ir vieno ar keliy nepriklausomy kintamyjy
(Hosmer, Lemeshow, 2000). Lessmann, Baesens, Seow ir Thomas (2015) atliko i$samy klasifikacijos
metody, naudojamy kredito rizikos vertinimo modeliams kurti, tyrimg ir nurodé¢ logisting regresija
kaip finansy sektoriaus standartg.

Logistinés regresijos tikslas - priskirti priklausomag kintamajj dvi grupés (0; 1). Viena
grup¢ yra ,.geri“ (mokis), o kita ,,blogi* (nemokis) klientai (Genriha, Voronova 2012). Kadangi
logistinis modelis jgyja reikSmes nuo O iki 1, jis leidZia prognozuoti tikimybes. Tikimybés

apskaiciuojamos naudojant Sig lygtj:

ln<13p>=a+ﬁx+e(1)
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Sioje lygtyje p yra prognozuojamo jvykio tikimybé (nagrinégjamu atveju
prognozuojamas jvykis yra ,klientas yra nemokus®, toliau — PD (angl. Probability of Default)).
Pertvarkius (1) lygtj, PD galime iSreiksti taip:

PD =i e@ro &

Apie logistinés regresijos tinkamumg kreditingumo vertinimo procese yra parasSyta
nemazai moksliniy straipsniy. Dauguma pritaria, kad logistiné¢ regresija daugeliu atveju yra
aiSkiausias ir lengviausiai paaiskinamas biidas gana tiksliai jvertinti kliento mokumg (Zenzerovi¢
2011), tadiau jei analizuojamas ,,neapdoroty” duomeny rinkinys, kuriame duomenys yra su
klaidingomis ar trikstamomis reikSmémis ar turincius skaiting ir kategorine verte, logistiné regresija
negalés savarankiSkai tokiy duomeny apdoroti. Tam, kad logistiné regresija analizuoty tokius
duomenis, analitikas turi i§ anksto juos apdoroti. Toks duomeny sutvarkymas uzima daug laiko ir
iStekliy, o rezultate gali likti klaidy dél zmogiskosios klaidos (angl. Human error) faktoriaus. Pasak
Priya Ranganathan, C. S. Pramesh ir Rakesh Aggarwal naudojant logisting regresija svarbiausia
nepamirsti Siy punkty:

e Pasirinkti tinkamus priklausomus kintamuosius. Vienas svarbiausiy tinkamo logistinio
modelio kriterijy yra tikslus priklausomy kintamyjy, kurie bus jtraukti j modelj, parinkimas.
Natiiraliai, ;] modelj norisi jtraukti kiek jmanoma daugiau kintamyjy, taciau per didelis
kintamyjy skaicius gali sukelti klasifikatoriy persimokymo (angl. overfitting) efekta.

e Vengti stipriai korelinojanc¢iy kintamuyjy. Jei modelio kintamieji turi stiprig koreliacija
vienas su kitu (multikolineariSkumas), tuomet kiekvieno kintamojo poveikis regresijos
modeliui tampa ne toks tikslus ir modelis, vietoj to, kad vienag kriterijy (kintamajj) padaryty
labai reik§mingu, padalins reik§mingumo lygj visiems koreliuojantiems kintamiesiems.

¢ Tinkamai paruoSti daugiareik§mius modelio kintamuosius. Naudojant logisting regresija,
daugiareikSmius duomenis, tokius kaip amzius, ménesinis atlyginimas ir pan. reikia
suskirstyti ] reikSmingus intervalus. Suskaidzius } per daug intervaly, jie gali tapti
nereik§mingi, o naudojant per mazai intervaly galima prarasti dalj informacijos.

e Atsizvelgti j jvesties (angl. Input) ir iSvesties (angl. Output) kintamyjy rySius. Regresijos
modeliai daro prielaida, kad rySys tarp prediktoriy ir priklausomo kintamojo yra vienakryptis,
t.y. seka viena kryptimi — teigiama arba neigiama. Pavyzdziui, jeigu jauni klientai (iki 25
mety) yra tokie pat rizikingi kaip ir pensijinio amZiaus klientai, o tarpinio amziaus klientai

maziau rizikingi, toks kintamasis modelyje neduos teisingy rezultaty.
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Pagrindinis $io metodo privalumas yra tas, kad jis gali sukurti paprasta tikimybing
klasifikavimo formule. Trukumai yra tai, kad LR negali tinkamai susidoroti netiesiniais aiSkinamyjy

kintamyjy (prediktoriy) rySiais.

Neuroniniy tinkly modelis

Kaip alternatyva LR modeliui gali biiti neuroniniy tinkly modelis (ANN — artificial
neural netvork). Sis metodas laikomas labai daug Zadan¢iu kreditingumo vertinime, ta¢iau yra stipriai
kritikuojamas d¢l ilgo modelio mokymosi proceso siekiant uztikrinti optimaly neurony tinkla, taip
pat Sis metodas sunkiai paaiSkina prediktoriy svarba modelyje, todél ji pakankamai sunky
interpretuoti. D¢l Siy priezasCiy praktinis modelio panaudojimas yra limituotas (Piramuthu, 1999).
Nemazai mokslininky, tyrusiy §] metoda, nustate, kad ANN yra tikslesnis nei LDA ar LR ar kiti
tradiciniai kreditingumo vertinimo metodai (Jensen, 1992; Coats & Fant, 1993; Desai et al., 1996;
Huang et al., 2004; Chuang & Lin, 2009).

ANN iSsivysté i§ neurobiologiniy modeliy ir jj sudaro stipriai tarpusavyje susij¢ ir
sgveikaujantys procesiniai vienetai. Neurony tinklai apdoroja informacija per didziuli kiekj
tarpusavyje sgveikaujanciy procesiniy vienety, vadinamy neuronais ir jy junginiais su iSoriniais
Kintamaisiais. Pagrindiné ir pati svarbiausia neuroniniy tinkly savybé — jy gebé&jimas mokytis. Visai
kaip Zmogaus smegenys, neuroniniy tinkly modelis gali mokytis i§ praeities pavyzdZiy ir lanks€iai
keisti savo parametrus, kad prisitaikyty prie pateikto duomeny rinkinio.

Neuroniniy tinkly modeliai gali biti skaidomi j dvi grupes:

e Feedforward tinklas;
e Feedback tinklas.

Pasak Vellido et al. (1999), beveik 80% visy versly naudodami ANN naudoja
feedforward tinklus. Paprastg feedforward tinklg sudaro trys sluoksniai: jvesties sluoksnis, pasléptas
sluoksnis ir i§vesties sluoksnis (5 pav). [vesties sluoksnis apdoroja jvesties kintamuosius ir pateikia
apdorotas reikSmes pasléptam sluoksniui. Tada pasléptas sluoksnis apdoroja tarpines vertes ir
perduoda apdorotas reikSmes iSvesties sluoksniui. ISvesties sluoksnis pateikia rezultatus. Siekiant
veiksmingai taikyti ANN, buvo parengtos kelios gairés, kaip nustatyti mokymosi parametrus,
iskaitant mokymosi greitj, tinklo sluoksniy skaiciy ir pan. (Freeman & Skapura, 1992). Mokymosi
tempas yra labai svarbus, nes mazZesnis tempas sukels 1€tg konvergavima, o aukStesnis gali sukelti

tinklo virpesius ir konvergavima apsunkinti.
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Pasléptas sluoksnis

[vestis

I5vestis

5 pav. Neuroniniy tinkly modelio schema

Apibendrintas tiesinis modelis

Apibendrintas tiesinis modelis (GLM) gali buti isreikstas tokia formule:

7

Cia Y — priklausomas kintamasis, 8, — regresijos kreivés atkarpa Y asyje, 5, — koeficientas arba
svoris, nulemiantis nepriklausomo kintamojo X svorj modelyje, X — nepriklausomas kintamasis.

Si lygtis yra analogigka tiesinés regresijos modeliui, vienintelis skirtumas yra tas, kad
GLM modelis yra pritaikytas naudoti ne tik skaitinius, bet ir kategorinius kintamuosius. Tiksliau,

GLM sudaro ne vienas modelis, o modeliy Seima (2 lentel¢). GLM modelio generavimo metu,

= Bo + B:1X

kategoriniai kintamieji yra pakeciami skaitiniais ir tada atliekami veiksmai.

2 lentele. GLM modelio $eimos modeliai.

Modelis Pasiskirstymas | Kintamuyjy tipai
Tiesinés regresijos modelis Normalusis Skaitiniai

ANOVA Normalusis Kategoriniai

ANCOVA Normalusis Skaitiniai ir kategoriniai
Logistinés regresijos modelis | Binominis Skaitiniai ir kategoriniai
Logtiesinis modelis Puasono Kategoriniai

Puasono regresijos modelis Puasono Skaitiniai ir kategoriniai
Multinominis modelis Multinominis Skaitiniai ir kategoriniai
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Pasak Agresti (2007), Agresti (2013), ir McCullagh & Nelder (1989). Modelyje

naudojamos prielaidos:

Kintamieji Y3, Y,, ..., Y,, yra nepriklausomai pasiskirste, t.y. nepriklausomi.

Kintamasis ¥, neprivalo biiti pasiskirstes pagal normalyjj skirstinj, ta¢iau jo modelyje daroma
prielaida, kad jis yra pasiskirstgs pagal eksponentiniy skirstiniy Seimos skirstinj (pvz.
binominj, Puasono, multinominj, normalyjj ir t.t.).

Modelis nedaro prielaidos, kad tarp priklausomo ir nepriklausomy kintamyjy yra tiesinis
rySys.

Nepriklausomi kintamieji gali biti ir pradiniy nepriklausomy kintamyjy transformacijos.
Modelio paklaidos privalo biiti nepriklausomos, taciau jos neprivalo biiti pasiskirsciusios
pagal normalyjj skirstinj.

PrieSingai nei jprasti regresijos modeliai, GLM naudoja ne maziausiy kvadraty metoda ( angl.
Ordinary least squares), o didZiausios tikimybés metoda (angl. Maximum likelihood
estimation) modelio parametrams nustatyti.

Modelio tinkamumo nustatymo kriterijams reikalinga gana didelé imtis.

K-artimiausio kaimyno modelis

K-artimiausio kaimyno modelis yra neparametrinis modelis, kuris mokosi i$ panaSumy.

Kiekvienam naujam stebéjimui modelis iStiria struktiirinj atstuma iki K artimiausiy kaimyny

(Karamizadeh et al 2013). Modelio principa galima lengviausiai paaiSkinti grafiSkai. Sakykime, kad

turime dvi skirtingas kintamojo X grupes:

o e
x %
e
* 00
* T e@
"L )

Ir turime vieng kintamojo X reikSme, kuri dél kazkokios klaidos liko neuzpildyta:

21



K-artimiausio kaimyno modelis, naudodamas nustatyta kaimyny (kaimyniniy reik§miy) skaiciy K,
nustatys, kuriai i8$ $iy grupiy priklauso nezinoma reikSmé. Sakykime, kad modeliui pateikta k reik§mé

yra 5.

Palygings artimiausias 5 kaimynines reikSmes, modelis nuspres, kad ,,?7* pazyméta reikSmé yra labiau
panasi | zvaigzdute pazymétas, nei ] apskritimu pazymas reikSmes, nes i§ 5 artimiausiy kaimyny 3

yra zvaigzdutés.

Siame modelyje nedaromos jokios prielaidos dél naudojamy duomeny ir jis yra
pakankamai lengvai intuityviai suprantamas jj taikantiems analitikams, ta¢iau modelio rezultatas néra
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tikimybiné iSraiSka, todél negali bati tiksliai interpretuojamas. Taip pat modelis yra reiklus

kompiuterio galiai, ypac atliekant veiksmus su didelémis duomeny bazémis.

Sprendimy medis (miskas)

Sprendimy medzio modelis gali buti apibiidintas kaip medzio formos grafikas, kurio
mazgai yra galimi jvykiy rezultatai. Galutinis modelio sprendimas priimamas paskutiniame mazge,
vadinamame lapiniu mazgu. Kiekviename mazge yra atlickamas testas jvesties kintamiesiems,
kiekviena Saka veda mazgo rezultatg prie kito mazgo.

Modelis sudarytas i§ daug tokiy medziy vadinamas sprendimy misku. Kiekvienas
sprendimy misko medis mokosi i§ atsitiktiniy mokymy stebéjimo pavyzdziy. Imtis imama atsitiktinai,
o tai reiSkia, kad kai kurie imties elementai bus naudojami kelis kartus viename medyje. Idéja yra ta,
kad mokant kiekvieng medj pagal skirtingus pavyzdzius, visas miSkas turés mazesn¢ dispersija, bet
ne sumazéjusj tiksluma.

Pagrindiné atsitiktinio misko idéja yra sujungti daugelio sprendimy medziy prognozes
] vieng modelj. Atskirai sprendimy medziy prognozés gali biti netikslios, tac¢iau sujungtos kartu,
prognozeés bus artimesnés tikrajai vidutinei vertei.

Pagrindiniai modelio privalumai yra:

e Jvertinus keleta medziy sumazéja permokymo tikimybe;

e Prognozuojant lengva jvertinti kiekvienos savybés santyking svarbg;

e Jame néra daug statistiniy prielaidy, tokiy kaip duomeny normalusis pasiskirstymas, tiesinés
kintamyjy priklausomybés egzistavimas ar skai¢iavimy iteracijy skaicius;

e Lengvas algoritmo panaudojimas;

e (Gali buti naudojamas tiek klasifikavimo tiek regresijos tikslais;

e Loginiai sprendimy iSvedimai;

e Lankstumas.
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6 pav. Sprendimy medZio metodo vizualizacija

Atmetimo taisyklémis pagrista mokumo vertinimo sistema

Atmetimo taisyklémis pagrista mokumo vertinimo sistema yra skirta mokumo
vertinimui, kai néra turima pakankamai duomeny modeliy sudarymui. Tokiu atveju tikrinamos
klienty grupés pagal ekspertinio vertinimo kriterijus ir sudaromos vadinamos kietosios taisyklés
(angl. Hard rules), kurias turi patenkinti mokumo vertinima atliekantis klientas. Sio metodo
jgyvendinimui daZniausiai naudojami tokie intuityviis kintamieji kaip mokéjimy istorija, kredito
istorija, pajamos. Nustatant, kuriuos veiksnius naudoti, dazniausiai naudojama vadovy patirtis, jy
nuomoné, taip pat atsizvelgiama j teikiamy paslaugy ir produkty specifika, rinkos patirtj. Modelis gali
biiti nuolatos pildomas atsiradus naujoms jzvalgoms. Tam, kad tokia sistema tinkamai funkcionuoty,
reikalinga nuolatiné duomeny bazés poky¢iy analizeé.

Sis metodas yra lengvai pritaikomas, taisyklés nesunkiai pritaikomos sistemose ir
sistema gali biiti lengvai interpretuojama, taciau palieka daug erdvés zmogiskajai klaidai, reikalauja
daug zmogiskyjy istekliy nuolatinéms analizéms, yra imlus laikui. Taip pat metodas yra labai
nelankstus, nes negeba kompleksiSkai vertinti kliento mokumo atsizvelgiant | keleta savybiy
kombinacijy.
1.5.Metody apibendrinimas

Viena dazniausiai mokslingje literatiiroje nagrinéjamy problemy, kai analizuojami

matematiniai modeliai yra persimokymas (angl. overfit) ir nepakankamas mokymasis (angl. underfit)
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(7 pav.). Sie veiksniai yra labai svarbiis modelio kiirimo procese ir gali padaryti didZiule jtaka

galutiniam rezultatui (prognozei).

Nepakankamai Tinkamas modelis Permokytas (angl.
apmokytas (angl. overfitted) modelis
underfitted) modelis

7 pav. Nepakankamas apmokymas, subalansuotas apmokymas ir persimokymas

Dazna neapkankamo apmokymo priezastis — pernelyg paprastas modelis, .t.y. modelyje
visai néra arba yra nepakankamai kintamyjy galin€iy paaiSkinti priklausomo kintamojo variacijg. Dar
viena galima prieZastis — netiesiniams rySiams modeliuoti pasirenkamas tiesinis modelis (pvz. tiesiné
regresija). Tuo tarpu persimokymas atsiranda tuomet, kai modelis yra per daug sudétingas, .t.y.
modelyje naudojama per daug nepriklausomy kintamyjy, kurie apibtidina priklausoma kintamajj. I$
pirmo zvilgsnio, toks modelis atrodo labai tikslus ir puikiai atspindi apmokymo imties duomenis,
taCiau jis iSmoksta ne tik esminius kintamyjy rySius, bet ir triukSma (angl. noise). Norint iSvengti
persimokymo, tyrimo imtis yra paskirstoma j 2 dalis: apmokymo ir testavimo. Testavimo imtyje
atlieckami modelio patvirtinimo (angl. validation) darbai, siekiant jsitikinti kaip jis veikia naudojant

duomenis, kuriuos ,,mato” pirma karta. Visy modeliy ir metody apibendrinimas pateikiamas 2

lenteléje.
2 lentelé. Kreditingumo vertinimo modeliy privalumai ir triikkumai
Modelis Privalumai Trakumai
Tiesiné diskriminantiné Gali biti naudojamas turint | Turi labai daug prielaidy,
analizé nedidelj duomeny kiekj. kurias praktikoje labai sunku

Jeigu modelio prielaidos yra | patenkinti.
tenkinamos — modelis yra labai
efektyvus.
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2 lentelés tesinys. Kreditingumo vertinimo modeliy privalumai ir trilkumai

Logistiné regresija

Pagrindinis modelio
privalumas — néra daromos
prediktoriy  priklausomybés
matematiniams  skirstiniams
prielaidos.  Tai  modeliui

suteikia daugiau tikslumo ir
padaro kintamyjy tvarkymo
procesg gerokai paprastesnj.

Pagrindiniai modelio trikumai

yra tai, kad modelis
neatsizvelgia | prediktoriy
tarpusavio  koreliacijag  ir
naudoja tik tiesines kintamyjy
priklausomybes.

Neuroniniy tinkly modelis

Pagrindinis modelio
privalumas yra tas, kad
analitikui  nereikia nurodyti
modelio kintamyjy tarpusavio

Modelio sudétingumas
neleidzia modeliui biti lengvai
interpretuojamu, modelio
struktiira daZnai yra nematoma

ry§iy, o  tiesiog  jdéti | analitikui ir néra tiksliai
kintamuosius ] modelj. zinoma kodél klientas gavo
vienokj ar kitok]j reitinga.
Apibendrintas tiesinis Priklausomo kintamojo | Modelio kokybei labai daug
modelis nereikia  transformuoti | | jtakos turi naudojami

normalyjj skirstinj. Modeliai

naudoja maksimalios
tikimybés metoda modelio
parametrams nustatyti, taigi
modelis bus  optimalus.

Lengvai pritaikomas.

Kintamieji. Pridéjus netinkamai
pasiskirsCius; ar perteklinj
kintamajji, modelio tikslumas
gali reikSmingai sumazéti.

K-artimiausio kaimyno
modelis

Nedaromos jokios prielaidos
dél naudojamy duomeny.
Intuityviai nesunkiai
suprantami modelio rezultatai.
Labai efektyvus turint didelj
duomeny kiekj.

Neéra  aiSkaus  tikimybinio
rezultato (modelis negali biiti
tiksliai paaiSkintas).

Reikalauja labai  galingos
technikos apdorojant dideliu
duomeny kiekius.

Sprendimy medis (misSkas)

Lengvai suprantamas ir
paaiSkinamas (matoma kokie
duomenys naudojami).
Nesunkiai kombinuojamas su
Kitais vertinimo modeliais.
Jame néra naudojama daug
statistiniy prielaidy.

Maza permokymo tikimybe.

Nestabilus — net ir mazi
poky¢iai kintamyjy struktiiroje
gali padaryti Zenklig jtaka
galutiniam modelio rezultatui.
Reikalauja brangiy resursy, nes
pasiekti tiksly modelj reikia
sugeneruoti pakankamai daug
medZiy, o turint daug duomeny
tai gali reikalauti brangios
jrangos.

Modelis gana létas, daugelio
medZiy generacija uZima daug
laiko.

Nepaisant to, kad zinoma kokie
duomenys naudojami modelyje
Ji yra gana sunku interpretuoti,
nes néra iki galo aiSku kodel
modelis priémé vieng ar kitg
sprendima.
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2 lentelés tesinys. Kreditingumo vertinimo modeliy privalumai ir triikkumai

Atmetimo taisyklémis Lengvai interpretuojamas, Neefektyvus, maza

pagrista mokumo vertinimo | paprastas praktinis prognozuojamoji galia,

sistema pritaikymas, nereikia didelio nelankstus, didele
duomeny kiekio modelio zmogiskosios klaidos
taikymui. tikimybé. Modeliui sukurti

daznai naudojama ne statistiné
informacija, o vadovy patirtis,
nuomong.
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2. FIZINIU ASMENU KREDITINGUMO VERTINIMO TYRIMO
METODOLOGHIA

Lietuvoje dazna praktika, vertinant jmoniy kreditinguma, yra ekspertinis vertinimas.
Taciau ekspertinis vertinimas turi labai daug Zenkliy trikumy. Visy pirma norint atlikti ekspertinj
vertinima, reikia turéti patyrusiy zmoniy komanda. Taip pat ekspertinis vertinimas yra imlus laiko
atzvilgiu, nes reikia tikrinti kiekvieng klienta individualiai. Taigi toks kreditingumo vertinimo budas
reikalauja brangiy zmogiskyjy resursy, laiko ir palieka ,,zmogiskosios klaidos* tikimybe. Vienas i$
Siy problemy sprendimo biidy yra sukurti automatinj kreditingumo vertinimo algoritmg, kuris
padaryty ekspertinj vertinimg gerokai efektyvesnj ir sumazinty klaidos tikimybe.

Kredito rizikos modeliai yra daznai analizuojama tema, nuolatos atnaujinami ir kuriami
vis nauji modeliai, kurie yra plac¢iai naudojami banky praktikoje. Pasaulyje vis garsiau kalbama apie
masininio mokymosi modeliy svarbg ir begalinj potencialg. Huseyin Ince ir Bora Aktan (2009) atlikta
banko klienty analizé parodé¢, kad geriausiai klientus Klasifikuoja sprendimy medzio modelis, o
neuroniniy tinkly modelis turi geriausias savybes apskaiciuoti klienty kreditinguma. Sustersic, Maja
ir Mramor, Dusan ir Zupan, Jure, Consume (2007) savo tyrime taip pat padaré i$vada, kad neuroniniy
tinkly modelis rodo geriausius rezultatus klienty kreditingumo vertinime. Tuo tarpu Gouvéa, Maria
ir Bacconi, Eric. (2007) atliko Brazilijos finansiniy institucijy klienty vertinimo modeliy tyrimg ir
padare iSvada, kad tiksliausias yra logistinés regresijos modelis. IS nagrinétos literattiros galima daryti
1Svada, kad paprastas logistinés regresijos modelis vis dar iSlieka populiariausias pasirinkimas banky
fiziniy asmeny rizikos vertinimo eksperty tarpe. Pagrindiné to priezastis — modelio paprastumas ir
lengva interpretacija.

Ivertinus tai, kad bankai daZniausiai renkasi lengviau paaiSkinamg ir paprastesnj biida
klienty mokumui vertinti, iSkeltas tyrimo klausimas:

,ar sunkiau paaiskinami masininio mokymosi modeliai yra reikSmingai tikslesni uz klasikinj
logistinés regresijos modelj?

Darbo tikslas. Naudojant statistinés analizés programa R-project nustatyti, kuris i$
dazniausiai mokslinéje literatiroje analizuojamy masininio mokymosi metody yra tiksliausias
siekiant nustatyti fiziniy asmeny mokumg vienoje i§ Lietuvoje finansines paslaugas teikianciy

imoniy.

ISsikelti tyrimo uzdaviniai:
1) Matematiniy modeliy pasirinkimas;

2) Modelio kiirimo imties nustatymas;
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3) Nepriklausomy kintamyjy sudarymas ir pasirinkimas;,
4) Modeliy ktrimas;

5) Sukurty modeliy testavimas;

6) Rezultaty analizé.

2.1. Tyrimo imtis.

Kertinis kiekvieno statistinio modelio kiirimo elementas — imtis. Tik kokybiski ir gerai
klienty profilj atspindintys duomenys gali biiti naudojami modeliy sudarymui. Tyrimo imtis - Vienos
Lietuvos finansiniy paslaugy jmonés duomenys skirti fiziniy asmeny kreditingumo vertinimui. Imtj
sudaro 14 kintamyjy ir 3286 stebé&jimai (klienty, sudariusiy vartojimo kredito sandorius nuo 2017m.,
profiliai). Naudojamy duomeny apraSymas pateiktas 4 lenteléje, duomeny struktiira pateikta 8 pav.

panaudojus Rstudio funkcijg str, kintamyjy rodikliai (Rstudio funkcija summary) — 9 pav.

Classes ‘thl_df', “th1’ and data frame': 3286 obs. of 14 variables:

§ HR_12 . Factor w/ 2 Tevels "saD","GoOD": 1111111111...

¢ SODRA_MONTHLY_INCOME conum 131 134 140 160 176 ...

§ SAIS_FIN_SUM_2Y snum 930000,

¢ KB_MONTHLY_INST_PROB cnum Q000067 ...

¢ NUMBER_OF_CHILDREN snum 90 O 000 'l:l 100,

{ GRT_MARITAL_STATUS : Factor w/ 4 Tevels ' DIMORCED" "r«ARRIED“ c1111111111...
§ X_GRT_COUNTY_CODE : Factor w/ 2 levels "a/ Reg1stered 01 1 11111111...

{ SODRA_PROF_STATUS : Factor w/ 4 Tevels "PENSIONER", "SALARIED" 1112211111...
¢ SEX : Factor w/ 2 levels "F","M": 12222121 1 2 2...

¢ GF_NBDEAL_HISTO  num 0101090011...

¢ SODRA_SENTORITY_OLD_SAL_JOB: num MA NA NA 71 3 NA NA NA NA NA ...

T LOAN_AMOUNT_FINANCED Ponum 400 480 50 2200 120 ...

§ GF_MAX_DPD_HISTO cnum 0Q0760000030...

¢ DTI snum 0000038 ...

8 pav. Duomeny struktiira
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HR_12 SO0DRA_MONTHLY_INCOME SAIS_FIN_SUM_2Y KB_MONTHLY_INST_PRDB NUMBER_OF_CHILDREN GRT_MARITAL_STATUS
BAD : 494 Min, : 106.5 Min. ¢ 0.00 Min. 0,00 Min.  :0.0000 DIVORCED: 104
GO0D:2792  1st Qu.: 445.5 st Qu.: 0,00 1st Qu.: 0.00 1st qu.:0.0000 MARRIED : 66

Median @ 577.1 Median : 0.00 Median : 26.43 Median :0.0000 SINGLE :2586
Mean : 639.8 Mean ; 22,06 Mean : £5.80 Mean  :0.2249 WIDOWED : 330
3rd qQu.: 760.6 Ird Qu.: 0,00 3rd qQu.: 104,69 3rd qQu. :0.0000
Max,  :5222.2 Max, 895,11 wMax.  :1192.13 Max.,  :5.0000

X_GRT_COUNTY_CODE SODRA_PROF_STATUS SEX GF_NBDEAL_HISTO SODRA_SENIORITY_OLD_SAL_JOB LOAN_AMOUNT_FINANCED

a/ Registered  :3259  PENSIONER © 265 F:1467  min. @ 0,000 Min. @ 0.00 Min, ¢ 50,0
b/ Non Registered: 27 SALARIED (2082 M:1819  1st qQu.: 0,000 Istqu.: 8.00 1st qu.: 300.0
SELF_EMPLOYED : 3 Median : 1.000 Median : 21,00 Median @ 500.0

SPECTAL_OCCUPATION: 36 Mean @ 1.471 Mean : 42,67 Mean & 920.2

Ird Qu.: 2,000 3rd Qu.: 52.00 rd Qu.r 922.3

Max, 41,000 Max., ;302,00 Max.,  :15000.0

NA's 27%

GF_MAX_DPD_HISTO 0TI

Min, @ 0.00 Min.  :0.00000
1st qu.: .00  1st Qu.:0.00000
Median @ 0.00 Median :0.04542
Mean : 10,48  Mean :0.09435
Ird qu.: 2,00 3rd qu.:0.17723
Max. 951,00  mMax.  :0.39364

9 pav. Kintamyjy rodikliai

9 pav. matoma visa duomeny bazés struktiira. Vidutinés klienty analizuojamy klienty
pajamos — 639,8 eury per ménesj, vidutiniai klienty turimi finansiniai jsipareigojimai — 65,86 eury
per ménes]. Analizuojami klientai turi visai gerg paskutiniy 2 mety kredito istorijg — vidutiniskai
turéjo vos 22,06 eury skolas. Dauguma klienty neturi nepilnameciy vaiky, o daugiausiai vaiky turintis
klientas turi 5 vaikus. Duomeny bazg sudaro 104 iSsiskyrusiy klienty, 66 susituokusiy klienty, 2586
vieni$y klienty ir 530 naSliy. Registruotg gyvenamajg vietg turi absoliuti dauguma 3259 (99%)
klienty. Pensininky duomeny bazéje yra 265, 2982 klientai gauna pastovias su darbo santykiais
susijusias pajamas, 3 klientai dirba pagal verslo liudijima arba vykdo individualig veiklg, 36 klientai
yra statutiniai valstybés tarnautojai. Zvelgiant pagal lytj, duomeny bazé yra gana tolygiai
pasiskirs¢iusi, taciau didesne dalj sudaro vyrai — 55,4%, 0 moterys sudaro 44,6% imties duomeny.
Vidutiniskai analizuojami klientai turé¢jo 1 sandorj analizuojamoje finansines pasaugas teikiancioje
jmong¢je, klientai vidutiniSkai noréjo skolintis 920 eury (maksimali skolinama suma — 15000 eury,
minimali — 50 eury)., o jy vidutinis darbo stazas 42,67 ménesiai. Klientai vidutiniskai turéjo 10,48

velavimo mokeéti jmokas dieny.
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4 lentelé. Naudojamy kintamyjy aprasymas.

Kintamasis ApraSymas ‘

HR_12 Priklausomas binarinis kintamasis, kuris gali
igyti 2 reikSmes: ,,GOOD* — klientas po 12 mén.
nuo sandorio sudarymo buvo mokus lir ,BAD*
— klientas po 12mén. nuo sandorio sudarymo
buvo nemokus.

SODRA_MONTHLY_INCOME Meénesinés kliento gaunamos NETO pajamos

sandorio sudarymo metu.

SAIS_FIN_SUM_2Y Kliento skoly, turéty per paskutinius 2 metus iki
sandorio sudarymo datos, finansy institucijoms
suma.

KB_MONTHLY_INST_PRDB Kliento turimy  ménesiniy finansiniy
isipareigojimy suma sandorio sudarymo metu.

NUMBER_OF_CHILDREN Kliento turimy nepilnameciy vaiky skaicius
sandorio sudarymo metu.

GRT_MARITAL_STATUS Kliento  Seimyninis statusas sandorio
sudarymo metu.

X_GRT_COUNTY_CODE Indikatorius rodantis ar klientas sandorio

sudarymo metu turéjo registruotg gyvenamaja
vieta.

SODRA _PROF_STATUS Kliento profesinis statusas (gaunantis pastovias,
su darbo santykiais susijusias, pajamas,
pensininkas, dirbantis pagal verslo
liudijima/vykdantis individualig veikla,

statutinis valstybés tarnautojas).

SEX Kliento lytis.

GF_NBDEAL_HISTO Kliento pasibaigusiy sandoriy skaicius jmonéje.

SODRA_SENIORITY_OLD_SAL_JOB Kliento darbo stazas.

LOAN_AMOUNT_FINANCED Klientui paskolinta suma.

GF_MAX_DPD_HISTO Didziausias buves Kliento vélavimo dieny
skaiCius.

! Kas yra mokus ir kas yra nemokus klientas detaliau apradyta 2.2 punkte.
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4 lentelés tesinys. Naudojamy kintamyjy apraSymas.
DTI Kliento turimy ménesiniy jsipareigojimy ir

gaunamy ménesiniy pajamy santykis.

Tam, kad sugeneruoti kreditingumo vertinimo modeliai galéty buti racionaliai
palyginami, tyrimo imtis yra skaidoma j dvi viena nuo kitos nepriklausomas dalis: apmokymo ir
testavimo. Tokiu biidu modeliai bus apmokomi atpazinti ,,gerus” ir ,,blogus® klientus vienoje
duomeny grupéje, o jy tikslumas matuojamas naudojant kitos grupés duomenis, kuriy modeliai
»hematé“ savo mokymosi procese. Tam, kad abi imtys buty visiSkai nepriklausomos, jos yra
sudaromos atsitiktine tvarka paskirstant 80 proc. (2570 stebéjimai) duomeny j apmokymo ir 20 proc.
(656 stebéjimai) duomeny j testavimo grupes. Duomenys po suskirstymo pateikiami 10 ir 11 pav.,

panaudojus Rstudio funkcijag summary.

HR_12Z SODRA_MONTHLY_INCOME SAIS_FIN_SUM_2Y KB_MONTHLY_INST_PRDE NUMBER_OF_CHILDREN GRT_MARITAL_STATUS
BAD @ 396 Min. : 106.5 Min, ¢ 0.00 Min. @ 0,00 Min,  :0.000 DIVORCED: 77
GOOD:2234  1st Qu.: 449.3 st qu.: 0.00 1st Qu.: 0.00 1st qu.:0.000 MARRIED : 54
Median : 583.8 Median @ 0.00 Median : 27.41 Median :0.000 SINGLE :2079
Mean & 647.8 Mean @ 21.15 Mean : 67.14 Mean  :0.227 WIDOWED : 420
3rd qQu.: 770.5 ird Qu.: 0.00 3rd qu.: 106,87 3rd qu.:0.000
Max.,  :5222.2 Max.  :895.11 Max. :1192.13 Max.  :5.000
X_GRT_COUNTY_CODE SODRA_PROF_STATUS SEX GF_NEDEAL_HISTO SODRA_SENIORITY_OLD_SAL_JOBE LOAN_AMOUNT_FINANCED
3/ Registered  :2610  PENSIONER » 218 F:1182 wmino @ 0.00 wmin. @ 0.00 min. @ 50.0
b/ Non Registered: 20  SALARIED (2380 M:1448  1st qQu.: 0.00  1st qu.: 8.00 1st qQu.: 300.0
SELF_EMPLOYED c3 Median : 1.00 Median : 22.00 Median : 500.0
SPECIAL_OCCUPATION: 29 Mean : 1.44  Mean ; 42.93 Mean : 930.5
rd Qu.: 2,00 3rd qu.: 52.00 ird qQu.: 947.4
Max. 41,00 Max.  :301.00 Max.  :15000.0
NA'S 221
GF_MAX_DPD_HISTO 0TI
Min, @ 0.00  Min.  :0.00000

1st qu.: 0.00 1st qu.:0.00000
Median @ 0.00 Median :0.04720
Mean @ 10.66 Mean  :0.09535
ird qQu.: 2.00  3rd qu.:0.17817
Max.,  :951.00 Max. :0.39364

10 pav. Apmokymo grupé.

Is 10 pav. matomy duomeny matoma, kad vidutinés klienty esan¢iy apmokymo grupeje
pajamos yra 647,8 eury per ménesj, vidutiniai klienty turimi finansiniai jsipareigojimai — 67,14 eury
per ménesj. Apmokymy grupe sudaro 1182 vyrai ir 1448 moterys, 218 pensininkai, 2380 klientai
gaunantys pastovias pajamas, 3 klientai dirbantys pagal verslo liudijimg arba vykdantys individualig

veiklg ir 29 statutiniai valstybés tarnautojai.
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HR_12 SODRA_MONTHLY_INCOME SAIS_FIN_SUM_2Y KB_MONTHLY_INST_PRDE NUMBER_OF_CHILDREN GRT_MARITAL_STATUS

BAD : 98  Min. : 127.8 Min, @ 0.00 Min. ¢ 0.00 Min.  :0.0000 DIVORCED: 27
GOOD: 558  1st qQu.: 436.7 st qu.: 0.00 Ist qu.: 0.00 1st qu. :0.0000 MARRIED : 12
Median @ 553.9 Median @ 0.00 Median : 21.23 Median :0.0000 SINGLE :507
Mean ; 607.5 Mean : 25.72 Mean : 60.74 Mean  :0.2165 WIDOWED ;110
3rd qQu.: 723.5 ird Qu.: 0,00 3rd Qu.: 98.51 3rd qu. :0.0000
Max,  :2052.0 Max.,  B43.07  Max. 449,22 Max.,  :5.0000
X_GRT_COUNTY_CODE SODRA_PROF_STATUS SEX GF_NBDEAL_HISTO SODRA_SENIORITY_OLD_SAL_JOB LOAN_AMOUNT_FINANCED
3/ Registered  :649 PENSIONER ;47 F:285 mMin. : 0,000 Min. @ 0.00 Min. ¢ 50.0
b/ Non Registered: 7 SALARIED 1602 M:371  1st qQu.: 0,000 1st qQu.: 9.00 1st Qu.: 298.7
SELF_EMPLOYED : 0 Median : 1.000 Median : 21.00 Median : 498.1
SPECTAL_OCCUPATION: 7 Mean & 1,596 Mean : 41.64 Mean : 878.9
Ird qu.: 2,000 3rd qu.: 50.75 rd Qu.: 857.7
Max.  :32.000  Max. 302,00 Max,  :13000.0
NA's 154
GF_MAX_DPD_HISTO 0TI
min, @ 0.000 wMin.  :0.00000

1st qu.: 0,000 1st qu.:0.00000
Median @ 0.000 Median :0.03597
Mean . 9.736  Mean :0.09035
Ird qu.: 3.000  3rd qQu.:0.16717
Max,  :205.000  Max.  :0.39033

11 pav. Testavimo grupé

11 pav. atvaizduotuose duomenyse matoma, kad vidutinés klienty esanciy testavimo
grupéje pajamos yra Siek tieck mazesnés, nei esan¢iy apmokymo grupé¢je — 607,5 eury per ménesj,
vidutiniai klienty turimi finansiniai jsipareigojimai taip pat mazesni — 60,74 eury per meénesj.
Testavimo grupe sudaro 371 vyras ir 285 moterys, 47 pensininkai, 602 klientai gaunantys pastovias
pajamas, 0 klienty dirbanciy pagal verslo liudijima arba vykdanc¢iy individualig veiklg ir 7 statutiniai

valstybés tarnautojai.

2.2.Priklausomas kintamasis (,,geras“ ir ,,blogas“ klientas)
Priklausomas kintamasis tyrime yra binarinis kategorinis kintamasis (HR_12), kuris
gali 1gyti 2 reikSmes:

1. GOOD - klientas po 12 mén. nuo sandorio sudarymo néra véluojantis atlikti jmokos 90 ar

daugiau dieny.

2. BAD —klientas po 12 mén. nuo sandorio sudarymo véluoja atlikti imoka 90 ar daugiau dieny.
,Gero“ ir ,,blogo* kliento apibrézimas yra naudojamas pagal Europos bankininkystés institucijos
(EBI) pateikta nemokaus kliento iSaiSkinimg (EBA, 2016). Taip pat, Baselio Il kapitalo susitarimo
nuostatuose pateikta kredito rizikos apibrézima, skolininkas nevykdo jsipareigojimy, jeigu tenkinama

bent viena i$ $iy salygy:
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e Bankas yra jsitikings, kad skolininkas nejvykdys savo turimy jsipareigojimy ir dél Sios
priezasties bankui gali tekti pasinaudoti jsipareigojimy jvykdymo uztikrinimo priemonémis;
e Skolininkas véluoja grazinti paskola, didesn¢ paskolos dalj ar paliikanas, daugiau nei 90

dieny.

2.3.Nepriklausomi kintamieji ir duomeny paruoSimas.

Nepriklausomi kintamieji, naudojami modelio sudarymui yra pagrindiniai standartiniai
kliento mokumo profili nusakantys rodikliai. Kaip pastebi Kazi Rashedul Hasan (2016), dauguma
kredito rizikos vertinimo modeliy naudoja tokius sociogeografinius kintamuosius kaip pajamos,
amzius, gyvenamoji vieta, su darbo santykiais susije kintamieji bei kintamieji susije su kliento kredito
istorija, kredity biuro teikiami duomenys. Biitent tokio pobudzio kintamieji naudojami ir Siame
tyrime.

Modeliy gebéjimas tiksliai prognozuoti labai priklauso nuo jiems pateikiamy duomeny
kokybés. Taip pat skirtingi modeliai ir programinés jrangos, skirtingai interpretuoja tam tikrus
duomeny tipus. Tyrimui naudojami modeliai (Rstudio CARET paketas) néra pritaikyti apdoroti
tuscias reikSmes bei kategorinius kintamuosius. Paveiksle XY matoma, kad turimi duomenys sudaryti
tiek 1§ skaitiniy, tiek i§ kategoriniy kintamyjy, o kintamasis SENIORITY_OLD_SAL_JOB Kkartais
igyja tuscias reikSmes. Vadinasi duomenims reikalinga transformacija.

Kadangi tyrime naudojami mas$ininio mokymosi modeliai negali apdoroti tusciy
reik§miy, galimos 2 iSeitys:

1. IStrinti visus steb&jimus, kurie jgyja kintamojo SENIORITY OLD SAL JOB tuscig reikSme.
2. Pabandyti statistiskai atkurti prarastus duomenis.

Kadangi  tyrime turime  salyginai nedaug duomeny, o  kintamasis
SENIORITY OLD SAL JOB jgyja tusc¢ias reikSmes 275-iuose steb¢jimuose, iStrynus duomenis
biity prarastas reikSmingas kiekis labai svarbios informacijos. Taciau kiekvienai kategorijai aklai
surasyti nuo N iki N-1 sveikyjy skaiCiy, pakeiciant jais kategoriniy kintamyjy reikSmes, ne visada
duos norimg rezultatg. Kategoriniams kintamiesiems, kai jy reikSmése néra akivaizdziy skirtumy,
pakeitus reikSmes skaiCiais modelio rezultatai gali atspindéti nelogiSkas i§vadas (prognoze per vidurj
tarp dviejy kategorijy). Norint i§vengti informacijos praradimo buvo pasirinktas antras variantas —
duomeny atstatymas.

Duomeny atstatymui pasirinktas k-artimiausio kaimyno metodas, kurio pagalba tuscios
kintamojo reik§Smés uzpildomos artimiausios tokio profilio klientams reikSmémis. Pan, Ruilin &
Yang, Tingsheng & Cao, Jianhua & Lu, Ke & Zhang, Zhanchao. (2015) savo tyrime jrodé, kad Siuo

metodu gaunamos prognozés yra labai artimos realiems duomenims. Taip pat Beretta, L., &
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Santaniello, A. (2016) teigia, kad Sis metodas yra puikiai tinkamas norint iSlaikyti duomeny
vientisumag ir jy neiskraipyti. Tam, kad metodas galéty tinkamai uzpildyti reikSmes, jis automatiskai
atlieka tokig duomeny transformacija:
1. Centruoja (atima vidurkj) 9 kintamuosius;
2. Padalina 9 kintamuosius i§ standartinio nuokrypio;
3. Naudojant 9 kintamuosius jvertino 5 artimiausius kaimynus uzpildant tuscias reikSmes.
Kadangi naudojami masininio mokymosi algoritmai taip pat negali susidoroti su
kategoriniais kintamaisiais, juos reikia pakeisti skaitiniais. Ta¢iau aklai suraSyti 0 ir 1 ne visada duos
norima rezultatg. Tam, kad nebiity prarasta reikSminga informacija, kiekvienas kategorinio kintamojo
elementas yra atskiriamas (perkoduojamas) kaip atskiras skaitinis elementas (pavyzdys pateiktas 5
lentel¢je).
5 lentelé. Kintamojo GRT_MARITAL_STATUS duomeny perkodavimas
GRT_MARIT | GRT_MARITAL_STA | GRT_MARITA | GRT_MARITA | GRT_MARITA

AL_STATUS | TUS.DIVORCED L_STATUS. L_STATUS. L_STATUS.
MARRIED SINGLE WIDOWED

DIVORCED 1 0 0 0

MARRIED 0 1 0 0

SINGLE 0 0 1 0

WIDOWED 0 0 0 1

Kita problema yra tai, kad tyrimui naudojami modeliai subalansuoti veikti ant duomeny,
kurie jgyja reikSmes nuo O iki 1. Taigi naudojamiems duomenims reikalingas normalizavimas
(Rstudio funkcija preProcess). Normalizavimas atliekamas pasinaudojant Rstudio funkcija
dummyVars, kuri atlicka duomeny transformacijas pagal $ig formule:

Normalizuotas(a;) = LAmm,
Amax + Amin
Cia a; — I-toji kintamojo A reikSmeé,
Apin — maziausia kintamojo A reikSme,
Apax — didziausia kintamojo A reikSme,
Jei Ayax lYQUS Ay, tada Normalizuotas(a;) = 0,5.
Po visy pakeitimy duomeny bazéje turimi 22 kintamieji (21 nepriklausomas kintamasis

ir 1 priklausomas). Mokymo duomeny baz¢, pasinaudojus k-artimiausio kaimyno metodu, uzpildzius
trikstamas kintamojo SENIORITY OLD SAL JOB reikSmes, sutvarkius kategorines reik§mes,
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atlikus duomeny transformacijas ir normalizavimg pateikiama 12 pav. naudojant Rstudio funkcija

summary.

SODRA_MONTHLY_INCOME SAIS_FIN_SUM_2Y

KE_MONTHLY_INST_PRDE NUMBER_OF_CHILDREN GRT_MARITAL_STATUS, DIVORCED

Min.  :0.00000 Min,  :0.00000  Min. :0. 00000 Min.  :0.0000 Min,  :0.00000
1st qQu. :0.06702 1st Qu.:0.00000  1st Qu.:0.00000 15t Qu. :0.0000 1st qQu.:0.00000
Median :0.09331 Median :0.00000 Median :0.02299 Median :0.0000 Median :0.00000
Mean  :0.10382 Mean  :0.02363  Mean  :0.03632 Mean  :0,0454 Mean  :0.02928
ird qu.:0.12980 Ird Qu.:0.00000  3rd Qu.:0.08964 ird qu. :0.0000 3rd qQu. :0.00000
Max. ;1. 00000 Max. :1.00000  max. :1. 00000 Max. :1.0000 Max. :1.00000
GRT_MARITAL_STATUS.MARRIED GRT_MARITAL_STATUS.SINGLE GRT_MARITAL_STATUS. WIDOWED X_GRT_COUNTY_CODE.a..Registered
Min.  :0.00000 Min,  :0.0000 Min,  :0.0000 Min, 10,0000
15t Qu. :0.00000 15t Qu.:1.0000 1st qQu. :0.0000 1st Qu.:1.0000
Median :0.00000 Median :1.0000 Median :0,0000 Median :1,0000
Mean  :0.02033 Mean  :0.7903 Mean  :0.1597 Mean  :0.9924
ird qu.:0.00000 ird qu.:1.0000 Ird Qu.:0.0000 3rd qQu.:1.0000
Max. :1. 00000 Max. 1. 0000 Max. :1.0000 Max. :1.0000
X_GRT_COUNTY_CDDE.b..NDn.Registered SODRA_PROF_STATUS. PENSIONER SODRA_PROF_STATUS, SALARIED SODRA_PROF_STATUS. SELF_EMPLOYED
Min.  :0.000000 Min.  :0.00000 Min.  :0.0000 Min.  :0.000000
1st qQu. :0.000000 1st qu. :0.00000 1st qQu.:1.0000 1st qQu. :0.000000
Median :0.000000 Median :0.00000 Median :1.0000 Median :0.000000
Mean  :0,0076035 Mean  :0.08289 Mean 10,9049 Mean  :0,001141
ird qu.:0.000000 3rd qu. :0.00000 ird qu. :1.0000 ird qu. :0.000000
Max. 11, 000000 Max. :1. 00000 Max, 1. 0000 Max. 11, 000000
SODRA_PROF_STATUS, SPECIAL_OCCUPATION SEX.F SEX.M GF_NBDEAL_HISTO  SODRA_SENIORITY_OLD_SAL_JOB
Min.  :0.00000 Min.  :0.0000 Min.  :0.0000 Min.  :0.00000 Min.  :0.00000
15t Qu. :0.00000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st qQu.:0.00000 1st qQu.:0.02990
Median :0.00000 Median :0.0000 Median :1.0000 Median :0.02439 Median :0.07641
Mean  :0.01103 Mean  :0.449%4  Mean  :0.5306 Mean :0.03511 Mean  :0.143533
ird qu.:0.00000 ird Qu.:1.0000  3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:0.04878  3rd Qu.:0.17940
Max. :1. 00000 Max. :1.0000 Max. ;10000  max. :1.00000 Max. ;1. 00000
LOAN_AMOUNT _FINANCED GF_MAX_DPD_HISTO DTI HR_12
Min.  :0.00000 Min,  :0.000000  Min. :0.0000  BAD : 396
1st qQu. :0.01672 1st Qu.:0.000000 1st Qu.:0.0000 GOOD:2234
Median :0.03010 Median :0.000000 Median :0.1199
Mean  :0.03830 Mean  :0.011209 Mean :0.2422
ird qu.:0.06003 Ird Qu.:0.002103  3rd qu.:0.4526
Max. ;1. 00000 Max. :1.000000  mMax. :1.0000

12 pav. Mokymo duomeny bazé po duomeny transformacijos

IS 12 pav. pateikiamy duomeny galima nustatyti, kurie kintamieji ar kintamojo dalys
bus maZiau naudingi modeliuose ir turés nedidele prognozuojamaja galia. Zvelgiant j transformuoty
duomeny vidurkj (angl. Mean) matoma, kad maziausias ir didZiausias reikSmes turintys kintamieji
(ar kintamojo dalys) bus maziausiai reikSmingi, kadangi jie sudaro arba pernelyg maza dalj duomeny
arba sudaro pernelyg didele dalj tam, kad galéty biiti naudojami iSskiriant ,,gerus ir ,,blogus
klientus. Maziausias Mean reikSmes turi indikatorius, kad klientas vykdo individualig veikla
(0,001141), indikatorius, kad klientas neturi registruotos gyvenamosios vietos (0,007605) bei
indikatorius, kad klientas yra statutinis valstybes tarnautojas (0,01103). Tuo tarpu didZiausias Mean
reikSmes jgijo indikatorius, kad klientas turi registruota gyvenamaja vieta (0,9924), klientas gauna

pastovias pajamas (0,9049) bei indikatorius, kad kliento Seimyninis statusas yra vienisas.
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Sutvarkius visus kintamuosius vizualiai galima patikrinti, kurie kintamieji atrodo

reikSmingiausi. Vienas dazniausiai mokslingje literatiiroje naudojamy biidy tam patikrinti yra

paprasciausiai suskirstyti kintamagjj X pagal prognozuojamo Kintamojo Y kategorijas ir jeigu tarp X

kintamojo grupiy yra reikSmingas poslinkis, vadinasi kintamasis turés svarby vaidmenj modelio

sudaryme. Tai galima pamatyti naudojant Rstudio funkcija featurePlot pasirinkus opcija box, kuri

atvaizduoja dézutés diagramas (angl. box plot). FeaturePlot funkcijos rezultatai atvaizduoti 13 pav.

0.0 0.4 08

o0 04 0.8 0.0 0.4 0.8

0.0 0.4 08

13 pav. Dézutés diagramos, skirto kintamyjy reik§mingumo vizualizacijai
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Kiekviename i§ 13 pav. atvaizduoty grafiky yra dvi dézutés (mélynos spalvos)

kiekvienoje Y kategorijoje (GOOD ir BAD). DéZutés virSus nurodo 25-0ji percentilé, o apatiné dalis

nurodo 75-3ja percentile. Juodas taskas dézutés viduje yra vidurkis. Taigi mélynosios déZutés nurodo

intervalg, kuriame yra didzioji dalis duomeny tasky. Taip pat grafikuose matoma daug mélyny
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apskritimy, esandiy vir§ arba po mélynomis dézutémis. Sie apskritimai yra kintamojo ekstremumai
(i8skirtys). IS 13 pav. grafiky matoma, kad dauguma klienty pajamas nurodancio kintamojo
SODRA MONTHLY INCOME reikSmiy yra akivaizdziai pasislinkg j virSy, kai klientas yra
»geras®, tokia pati situacija yra su kliento darbo stazg nurodancio kintamojo
SENIORITY OLD SAL JOB vidurkiu, taip pat $io kintamojo ekstremumai ties ,,gerais“ klientais
yra gerokai auksciau, nei su ,blogais” klientais. Skolinamg sumg nurodan¢io kintamojo
LOAN AMOUNT FINANCED grafikas indikuoja, kad ,,blogi* klientai dazniau skolinasi didesnes
sumas. Ne toks intuityvus yra kliento jsiskolinimo ir pajamy santykj nusakancio kintamojo DTI
grafikas. IS Sio grafiko galima daryti iSvada, kad ,,geresniy* klienty jsiskolinimy dalis lyginant su jy
pajamomis yra vidutiniskai didesné, nei ,,blogy™ klienty.

Tam pat galima atlikti kitg panasy vizualia analize paremta testa — panagrinéti kintamyjy

tankio funkcijas naudojant tg pacig Rstudio funkcijg featurePlot ir pasirinkus opcijg density.
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14 pav. Kintamyjy tankio funkcijos.

Siuo atveju, tikétina, kad kintamasis bus reik§mingas modelyje, jeigu jo tankio funkcijos

reikSmingai skirsis abiem kintamojo Y reik§méms. ReikSmingesnius vizualius skirtumus galima

pamatyti zvelgiant j kliento darbo stazg, Seimyninj statusa, ménesines pajamas bei finansuojama

sumg. Tuo tarpu kliento turimy ménesiniy isipareigojimy ir gaunamy meénesiniy pajamy santykis,

didziausias buvo kliento vélavimo dieny skaicius bei registruotos gyvenamosios vietos indikatorius

nerodo aiSkiy vizualiy skirtumy tarp abiejy Y reikSmiy

Vizualizavus X ir Y rySius, galima tik preliminariai pasakyti, kurie kintamieji bus

svarbus prognozuojant Y. Tiesiog daryti prielaida, kad kintamieji néra svarbiis, nes to nesimato

grafiskai biity neracionalu, nes kartais kintamieji su visi$kai niekuo vizualiai nei$siskiriancia strukttra

gali paaiSkinti tokius Y aspektus, kuriy negali vizualiai svarbiis kintamieji.
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2.4.Modeliy efektyvumo patikrinimo metodai.

Vienas i§ modeliy efektyvumo patikrinimo budy — klasifikavimo matrica (6 lentelé).
Klasifikavimo matrica pateikia daugiau informacijos negu paprasta modelio teisingai ir neteisingai
prognozuoty reikSmiy proporcija. Kreditingumo vertinime bankams yra labai svarbu turéti kuo
mazesng pirmos rusies tikimybe, kai ,,blogas* klientas yra laikomas ,,geru®. Bazelio banky priezitiros
komitetas (2005) pataria bankams detaliai analizuoti modelius juos testuojant ir tikrinant jy tiksluma,

kadangi skolininkai daro tiesioging jtakg banko kapitalo pakankamumo skai¢iavimui.

6 lentele. Klasifikavimo matrica

Faktas
»Blogas“ ,Geras”
Prognozé »Blogas“ TP FP
,Geras” FN TN

Sutrumpinimai:

TP (angl. true positive) - teisingai klasifikuoti ,,blogi klientai
TN (angl. true negative) - teisingai klasifikuoti ,,geri* klientai
FP (angl. false positive) - neteisingai klasifikuoti ,,blogi* klientai
FN (angl. false negative) - neteisingai klasifikuoti ,,geri* klientai

Taip pat modeliy efektyvumui jvertinti naudojami jautrumo (angl. sensitivity) ir
konkretumo (angl. specificity) testai, AUC, bei Cohen's kappa rodiklis. Jautrumo testas parodo, kokia
dalis ,,blogy* klienty buvo identifikuota teisingai, konkretumo testas parodo kokia dalis ,,gery*
klienty buvo identifikuota teisingai. Cohen's kappa rodiklis yra skirtas modelio patikimumui jvertinti,
rodiklis kinta ribose nuo 0 iki 1 ir yra interpretuojamas taip:

e 0 =modelis nepatikimas.

e (0-0.20 = modelis labai maZzai patikimas.

e 0.21 - 0.40 = modelis mazai patikimas.

e 0.41-0.60 = modelis vidutiniskai patikimas.
e 0.61—0.80 = modelis gana patikimas.

e 0.81-0.99 = modelis labai patikimas.

e 1 =modelis visiskai patikimas.
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3. FIZINIJ ASMENU KREDITINGUMO VERTINIMO ANALIZE IR TYRIMO
REZULTATAI

Tyrimo rezultaty ir tiriamosios dalies analizés skyriuje pateikti visy anksCiau aprasyty
modeliy, naudojamy fiziniy asmeny kreditingumo vertinime, rezultatai. Siekiant nustatyti ar
klasikinis logistinés regresijos modelis vis dar yra optimaliausias ir tinkamiausias pasirinkimas
finansy institucijoms, siekianCioms turéti pelningg portfelj, logistinés regresijos modelio rezultatai
tyrime lyginami su vis labiau populiaréjanciais masininio mokymosi modeliais. Taip pat tyrimo metu
sickiama nustatyti, kuris i§ analizuojamy modeliy labiausiai tinkamas turimiems duomenims
prognozuoti ir kurie kintamieji turi didziausig jtakg prognozei. Visos analizés atlickamos naudojant
klasifikavimo matricas, tikslumo (angl. accuracy), jautrumo, konkretumo ir patikimumo rodiklius bei

vizualizacijas.

3.1.Kintamyjy svarba

Kadangi masininio mokymosi modeliai geba patys atsirinkti, kurie kintamieji yra
svarbiausi, nereikia daryti papildomos duomeny reikSmingumo analizés. Taciau, tam, kad suprasti
kaip veikia modelis ir ar jis logiskai paaiskinamas, labai svarbu zinoti kiek jtakos jam turi vienas ar
Kitas kintamasis. PrieSingai nei tradiciniuose regresiniuose modeliuose, masininio mokymosi
modeliai negali pateikti koeficienty prie kintamyjy, todél kintamyjy svarba pateikiama procentine

1SraiSka. Visy modeliy naudojamy kintamyjy svarba pateikiama 7 lentel¢je.

7 lentelé. Modelyje naudojamy kintamuyju reikSmé modelio generacijoje

Kintamasis LDA [LOG |NNET |GLM |KNN |RF
SODRA_MONTHLY_INCOME 100 [ 100 100 100 [100 |X
SODRA_SENIORITY_OLD SAL_JOB |64,9 |649 [323 [319 [649 [X
LOAN_AMOUNT_FINANCED 448 448 [656 |71,3 |448 |X
GRT_MARITAL_STATUSDIVORCED |351 |351 [425 [0,2 |[351 [X
GRT_MARITAL_STATUS.SINGLE 316 |316 |235 |548 [316 |X
GRT_MARITAL_STATUS.MARRIED | 245 |245 |20 0 245 | X
GRT_MARITAL_STATUSWINDOWED [ 27,9 |279 [289 |0 279 |X
SAIS_FIN_SUM_2Y 347 |347 |548 |648 [347 |X
SEX.M 332 [332 |198 |0 332 | X
SEX.F 332 [332 |198 |404 [332 |X
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7 lentelés tesinys. Modelyje naudojamy kintamyju reik§mé modelio generacijoje
KB_MONTHLY_INST_PRDB
NUMBER_OF_CHILDREN
DTI
GF_MAX_DPD_HISTO

SODRA_PROF_STATUS.SALARIED
SODRA_PROF_STATUS.PENSIONIER
SODRA_PROF_STATUS.SELF_EMPLO
YED
SODRA_PROF_STATUS.SPECIAL_OC
CUPATION

GF_NBDEAL_HISTO
X_GRT_COUNTY_CODE.Registered
X_GRT_COUNTY_CODE.Not.Registered

Atlikta kintamyjy svarbos analizé parodé, kad svarbiausi Kintamieji beveik visuose
modelivose yra kliento gaunamos pajamos, darbo stazas, skolinama suma, paskutiniy 2-y mety
kredito istorija, Seimyninis statusas bei lytis. Neabejotinai pats svarbiausias kintamasis buvo kliento
gaunamos pajamos. Sj Kintamajj naudojo visi modeliai, visose iteracijose. Nesunku ir logiskai
suprasti, kad kliento mokumas ir gaunamos pajamos yra stipriai susij¢ veiksniai. Maziausiai svarbis
kintamieji buvo profesinis statusas, jmonés vidiné kredito istorija, ir indikatorius, rodantis ar klientas
turi registruota gyvenamaja vieta.

Sprendimy misko modelis nepateikia galimybés jvertinti kintamyjy svarba modelio
sudaryme, todél jis yra sunkiausiai paaiSkinamas ir interpretuojamas. Tokiam modeliui reikty pateikti

tik kintamuosius, kurie analitikui atrodo logiSkai paaiSkinami ir suprantami.

3.2.Tyrimo rezultatai
Visy modeliy klasifikavimo matricos pateikiamos 8 lenteléje.

8 lentelé. Visy modeliy klasifikavimo matricos

LDA Faktas
»Blogas* ,»Geras
Prognozé »Blogas“ 42 9
,Geras“ 56 549
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8 lentelés tesinys. Visy modeliy klasifikavimo matricos

LOG Faktas
,»Blogas“ »Geras®
Prognozé ,»Blogas“ 59 18
»Geras“ 39 540
NNET Faktas
»Blogas“ ,»Geras®
Prognozé »Blogas“ 75 14
»Geras® 23 544
GLM Faktas
»Blogas“ »Geras®
Prognozé ,Blogas* 63 18
»Geras“ 35 540
KNN Faktas
,»Blogas“ ,»,Geras®
Prognozé ,»Blogas“ 67 16
»Geras“ 31 542
RF Faktas
»Blogas“ ,Geras®
Prognozé ,»Blogas“ 74 3
,Geras“ 24 555

IS klasifikavimo matricos matoma, kad didziausig dalj antros riisies klaidy (,,blogus*
klientus priskyré prie ,.gery”) padaré tiesinés diskriminacinés analizés modelis (LDA) — 56 ir
logistinés regresijos (LOG) modelis - 39, tuo tarpu maziausiai — neuroniniy tinkly modelis (NNET)
— 23 ir sprendimy misko modelis (RF) - 24. Daugiausiai pirmos rusies klaidy (,,gerus* klientus
priskyré prie ,.blogy*) padaré apibendrintas tiesinis modelis (GLM) — 18 ir logistinés regresijos
(LOG) modelis — 18. Maziausiai pirmos risies klaidy padaré sprendimy medzio (misko) — 3 ir tiesinés
diskriminantinés analizés modelis (LDA) — 9.

Taigi Klasifikavimo matrica rodo, kad saugiausias pasirinkimas kredito rizikos
vertinimui yra naudoti neuroniniy tinkly (89 prognozuoti ,blogi“ klientai) arba k-artimiausio
kaimyno modelius (83 prognozuoti ,,blogi“ klientai). Sie modeliai yra konservatyviausi ir dazniau
laikys klientg ,,blogu®, jeigu nebus visiskai aiSku ar jis ,,geras* ar ,,blogas®. Taip pat 1§ klasifikavimo
matricos galima matyti, kad nors k-artimiausio kaimyno modelis ir yra konservatyvus, ta¢iau jis néra
optimalus, nes net ~19% prognozuojamy ,blogy* klienty i§ tiesy yra ,,geri“ klientai, tuo tarpu
neuroniniy tinkly modelio atveju — ~16%, o sprendimy misko modelio prognoze prie ,,gery* klienty
priskiria vos ~4% prognozuojamy ,,blogy* klienty.

Toliau, naudojant AUC, jautrumo, konkretumo, tikslumo, Kappa ir subalansuoto
tikslumo rodiklius bus jvertinamas modeliy efektyvumas. Modeliy efektyvumo rodikliai pateikti 9

lenteléje ir grafiskai atvaizduoti 15 pav.
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9 lentelé. Modeliy efektyvumo rodikliai.

Modelis | AUC Jautrumas | Konkretumas | Tikslumas | Kappa | Subalansuotas
tikslumas
LDA 0,9107555 | 0,3889103 | 0,9892497 0,9009 0,5141 | 0,7062
LOG 0,9183379 | 0,5301923 | 0,9879104 0,9131 0,625 0,78489
NNET |0,9301289 | 0,6940385 | 0,9776345 0,9436 0,7693 | 0,8701
GLM 0,8952655 | 0,5508974 | 0,987474 0,9192 0,6576 | 0,80530
KNN 0,8800632 | 0,5607051 | 0,9771761 0,9284 0,6991 |0,8275
RF 0,9503919 | 0,6866667 | 0,9973154 0,9588 0,8224 | 0,8749
ROC Sens Spec
RF }Hi RF }—EI o RF E—B
NEURALNET }H{ NEURALNET | ® 1 | NEURALNET | -1 *
GLM | @ :F—EH GLM ¢ ED‘: GLM :F__ *
LDA ﬂ{ LDA | o }H—i LDA o BA:
LOG E—-ﬂ‘i LOG o o B oo LOG . __i
KNN o EH{ ° KNI iﬂ—{ KNN SR
I I I I I I I I I I I I I I
070 080 090 02 04 06 08 0.96 0.97 0.98 0.99 1.00

15 pav. Grafinis AUC, jautrumo ir konkretumo rodikliy atvaizdavimas.

IS rezultaty pateikty 9 lenteléje matoma, kad sprendimy misko modelis (RF) parodé

geriausius rezultatus AUC, konkretumo, tikslumo, kappa ir subalansuoto tikslumo rodikliuose. Tuo

tarpu tiesinés diskriminantinés analizés modelio rezultatai buvo prasciausi 4-iuose i§ 6-iy kriterijy
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(jautrumo, tikslumo, kappa ir subalansuoto tikslumo). Logistinés regresijos modelis (LOG) neparodé
geriausio rezultato nei viename i§ kriterijy, ta¢iau nei viename nebuvo ir pras¢iausias. IS 15 pav.
pateikto grafinio modelio efektyvumo rodikliy atvaizdavimo taip pat aiskiai matyti, kad sprendimy
miSko modelis (RF) yra akivaizdus lyderis ROC, jautrumo ir konkretumo testuose, o kiti metodai
varijuoja tarpusavyje ir geriau pasirodo vertinant vieng kriterijy, taciau pras¢iau atrodo zvelgiant |

kita.
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ISVADOS

1. Isanalizavus dazniausiai mokslingje literatiiroje analizuojamus fiziniy asmeny kredito rizikos
vertinimo modelius, i§ nagrinétos literatiiros pastebéta, kad bankai dazniausiai renkasi
lengviau paaiSkinamus, lengvai interpretuojamus ir paprastai pritaikomus modelius fiziniy
asmeny kreditingumo vertinimui. Geriausiai Siuos kriterijus atitinka logistinés regresijos
modelis, kuris kiekvienam vertinamam klientui apskaiciuoja tikimybe, kad tas klientas bus
,blogas®, t.y. nemokus. Logistinés regresijos modelyje aiSkiai atvaizduojami jame naudojami
kintamieji ir jy svarba tikimybiy skaiiavime. D¢l Siuos priezasties logistinéS regresijos
modelj lengva panaudoti klienty reitingavimui, o jj kuriantiems ekspertams — paaiskinti
modelio logika vadovams. Tuo tarpu tokie vis labiau populiaré¢jantys masininio mokymosi
modeliai kaip sprendimy medis (miSkas), neuroniniy tinkly modelis ar k-artimiausio kaimyno
modelis, vis dar vengiami praktikoje dél savo aiSkaus interpretavimo stygiaus. Taip pat Siy

modeliy praktinj panaudojimg apsunkina kompiuterinés galios reiklumas.

2. Visinagrinéti modeliai naudoja tam tikras praktikoje sunkiai jgyvendinamas prielaidas, tokias
kaip tiesinés kintamyjy tarpusavio priklausomybés, duomeny pasiskirstymas pagal normalyji
skirstinj ar, atmetimo taisyklémis paremto modelio atvejy, tiesiog vadovaujasi savo ar kity
patirtimi. Taciau neturint pakankamai duomeny empirinei klienty portfelio analizei

ekspertinio vertinimo modelis yra vienintelis pasirinkimas.

3. Rizikos apibrézimo, sampratos analizé parodé, kad rizika yra tikimybé, kad banko
pelningumas skirsis nuo to, kurj tikimasi gauti. Kuo $i tikimybé yra didesné, tuo didesnis ir
prisiimamos rizikos lygis. Pasirinktas netinkamas rizikos lygis, gali lemti banko bankrotg ir
turéti stipry poveik] visai rinkos ekonomikai. Literatliros analizé parodé, kad vienas
pagrindiniy bankinio sektoriaus pajamy Saltiniy Lietuvoje yra fiziniy asmeny finansavimas.
Todél nuo to, kaip bankai sugebés suvaldyti biitent $ig rizikg ir priklausys bankinio sektoriaus
veiklos testinumas. Pagrindinés rizikos, su kuriomis susiduria bankinis sektorius atlikdamas
fiziniy asmeny kreditingumo vertinimg yra rinkos rizika, uZsienio valiutos rizika, paliikany
normy rizika, operacing rizika, likvidumo rizika, sisteminé rizika ir kredito rizika. Pastaroji
yra bene svarbiausia, nes tiesiogiai prisideda prie jmonés pelningumo. Kredito rizika
apibréziama kaip rizika, kad banko skolininkas nejgyvendins finansiniy jsipareigojimy bankui

pagal numatytas sutarties sglygas.
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4. Isanalizavus rizikos valdymo svarbg versle, bankiniame sektoriuje, galima daryti i§vadg, kad
tai yra viena svarbiausiy veiksniy bankinio sektoriaus valdyme. Teisingas rizikos valdymas
didina tiksly pasiekimo tikimybe, padeda identifikuoti grésmes ir galimybes, gerina valdymo
kokybe, optimizuoja iStekliy paskirstymg, mazina nuostolius, greitina organizacijos reakcija |

poky¢ius.

5. ISanalizavus keleta moksliniy tyrimy apie fiziniy asmeny kreditingumo vertinima, buvo
pastebéta, kad rezultatai yra gana priestaringi. Galima daryti prielaida, kad fiziniy asmeny
kreditingumo vertinimo modeliy rezultatai priklauso nuo jvairiy aplinkybiy, tokiy kaip
finansinés institucijos rinkos geografiné padétis, klienty kultiiriniai aspektai ir surenkamy
duomeny kiekis bei kokybé. Informacijos apie tai, kokius modelius tinkamiausia naudoti
finansines paslaugas teikian¢ioms jmonéms veiklg vykdancioms Lietuvoje rasta nebuvo.
Taciau bendro atsakymo, tinkancio visiems rinkoms dalyviams, gauti praktiskai nejmanoma,
todél buvo pasirinkta analizuoti konkrecios finansines paslaugas Lietuvoje teikian¢ios jmonés

klienty mokuma.

6. Mokslinéje literatiiroje dazniausiai analizuojami septyni statistiniai fiziniy asmeny mokumo
vertinimo modeliai: a) tiesiné diskriminantiné analize; b) logistiné regresija; ¢) neuroniniy
tinkly modelis; d) apibendrintas tiesinis modelis; e) k-artimiausio kaimyno modelis; f)
sprendimy medis (miskas); g) atmetimo taisyklémis pagrista mokumo vertinimo sistema. Visi
modeliai turi ir privalumy ir trikumy ir bendro sutarimo, kuris yra tinkamas universaliam
naudojimui nepriklausomai nuo geografinés, politinés, socialinés ir t.t. padéties valstybéje,
kurioje veikia finansines paslaugas teikianti jmoné ar nuo pacios jmonés dydzio — néra.
Metody empirinio taikymo rezultaty mokslinéje literatiiroje buvo rasta labai mazai, tai rodo,
kad fiziniy asmeny kreditingumo vertinimo problema yra tikrai mazai analizuojama, nors tai
yra svarbi ekonomikos dalis. Rasti empiriniai tyrimai mokslin¢je literatiiroje parodé labai
priestaringus rezultatus — visais trimis rastais atvejais tiksliausias modelis buvo vis kitas.
Tiksliausi modeliai pagal moksling literattirg: sprendimy medZio modelis, neuroniniy tinkly

modelis, logistinés regresijos modelis.

7. Atlikus empirinj tyrimg, buvo nustatyta, kad didziausiag prognozuojamajg galig tiesinés
diskriminacinés analizés, K-artimiausio kaimyno ir logistinés regresijos modeliuose turi
kliento pajamos, darbo stazas, finansuota suma ir Seimyninis statusas. Neuroniniy tinkly

modelis reikSmingiausiais kintamaisiais laiké kliento pajamas, finansuojama suma, kliento
47



kredito istorijg bei kliento didziausig buvusj vélavimo dieny skaiciy. Apibendrintas tiesinis
modelis svarbiausiais kintamaisiais laiké kliento pajamas, finansuojama suma, kliento kredito
istorija ir Seimyninj statusg. Tuo tarpu maziausig prognozuojamagjg galig tiesinés
diskriminacinés analizés, k-artimiausio kaimyno ir logistinés regresijos modeliuose turéjo
kliento registruotos gyvenamosios vietos indikatorius, didziausias buves kliento vélavimo
dieny skaiCius ir profesinis statusas. Neuroniniy tinkly modelis maziausiai reikSmingais laike
kliento profesinj statusg, registruotos gyvenamosios vietos indikatoriy ir lytj. Apibendrintas
tiesiniame modelyje maziausig prognozuojamajg galig tur¢jo kliento Seimyninis statusas, lytis

ir registruotos gyvenamosios vietos indikatorius.

Vienas svarbiausiy, tikslaus fiziniy asmeny kreditingumo vertinimo kriterijy yra pakankama
tyrimo imtis. Rekomenduojama, kad tyrimo imtyje biity ir reikSmingas ,,blogy* klienty
skaiCius, neturint pakankamai stebiniy arba nepakankamai nemokiy klienty, modelis bus
netikslus. Taip pat rekomenduojama turéti kuo daugiau kintamyjy, apibiidinanciy kliento
profilj, kad modeliai turéty galimybe atrinkti didZiausia prognozuojamaja galig turincius

kintamuosius.

Empirinis tyrimas naudojant vienos i$ Lietuvoje veikian¢iy finansines paslaugas teikian¢iy
jmoniy duomenis, parodé, kad geriausius rezultatus galima pasiekti naudojant sunkiau
interpretuojamus modelius. Sprendimy medZzio (misko) modelis parodé geriausius rezultatus
penkiuose i§ Sesiy (AUC — 0,95, konkretumo — 0,99, tikslumo — 0,95, kappa — 0,82 ir
subalansuoto tikslumo — 0,87), modelio efektyvumo vertinimui naudoty kriterijy. Tuo tarpu
tiesinés diskriminantinés analizés modelis buvo prasCiausias keturiuose 1§ SeSiy kriterijy
(jautrumas — 0,39, tikslumas — 0,90, kappa — 0,51, subalansuotas tikslumas — 0,71).
Dazniausiai praktikoje naudojamas ir placiausiai mokslinéje literatiiroje nagrinéjamas —
logistinés regresijos modelis neparodé geriausiy rezultaty nei viename i$ kriterijy, ta¢iau nei
viename nebuvo ir prasciausias (AUC — 0,92, jautrumas — 0,53, konkretumas — 0,988,
tikslumas — 0,91, kappa — 0,63, subalansuotas tikslumas — 0,78). Logistinés regresijos modelio
lengvas pritaikymas ir interpretavimas, autoriaus nuomone, yra reik§mingesni, nei skirtumas
tarp modeliy efektyvumo, todél Sis modelis pelnytai yra populiariausias fiziniy asmeny
kreditingumo vertinimo metody sarase. Taciau siekiant maksimalaus rezultato ir turint
pakankamg kompiuterinés galios iStekliy rezerva, analizuojamu atveju, geriausias

pasirinkimas biity naudoti sprendimy misko modelj, tac¢iau rekomenduojama kruopsciai
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atsirinkti Siame modelyje naudojamus kintamuosius, kadangi modelis nesuteikia galimybés

logiskai jvertinti kintamyjy prognozuojamosios galios.

49



ASSESSMENT OF METHODS FOR CREDITWORTHINESS EVALUATION OF
CONSUMER CREDIT IN THE CASE OF ONE OF THE COMPANIES
PROVIDING FINANCIAL SERVICES IN LITHUANIA

Eimantas PALIONIS Paper for the Master’s degree
Business economics Master’s Program
Vilnius University, Faculty of Economics and Business
administration, Management Department Supervisor — prof. dr. A.
Paskevi¢ius Vilnius, 2019

SUMMARY
56 pages, 9 charts, 15 pictures, 62 references.

Credit rating methods were first introduced in 1940 and over the years they have become
an increasingly important tool for successful financial institutions. In the 1960°s when credit cards
were created, credit rating methods became particularly important to banks. Nowadays,
creditworthiness assessment models are widely used as tools for making consumer credit financing
or non-financing decisions, or even predicting bankruptcy of companies.

The main purpose of creditworthiness assessment is to build a model that establishes a
customer's creditworthiness rating using historical data. Credit rating models are significantly
improving with the growing amount of information collected. An effective credit rating system can
help protect financial sector companies from bankruptcy, maximize profits and minimize the risk of
customer insolvency. A wide number of different credit assessment models are currently being
developed and they produce different results across different customer segments.

The subject of this master's thesis is the market of consumer credit for natural persons.

The Scientific Problem: Major problem faced by banks and other financial institutions
in Lithuania - how to determine which customer will be “good” and which will be “bad” before
providing financial services, how long does it take to determine that the customer is “bad”, which
variables best describe a “bad” and “good” customer, and which method to use to get the best possible
result. The creditworthiness evaluation of companies is a widely discussed topic in Lithuania, while
the analysis of the creditworthiness evaluation of natural persons, although not less important, is not
so widely covered. Companies providing financial services in Lithuania often have to buy models for
assessing the creditworthiness of natural persons from third parties, because they themselves have
very little understanding about creating such models. Therefore, the main problem is to determine
which statistical model is best suited for companies providing financial services in the Lithuanian

market.
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Aim of the work: to evaluate the creditworthiness assessment methods used in practice,
to understand the importance of risk assessment in business and in the financial sector in particular,
to determine which method is best for predicting customer insolvency for a particular financial
services company operating in Lithuania.

The work consists of literature analysis, methodology and empirical research results.
The literature analysis defines the most often used statistical models for natural persons’
creditworthiness evaluation, concept of risk itself and types of risks faced in financial sector. In the
empirical analysis section analysis id performed on clients from one of the companies providing
financial services in Lithuania. Variable significance tests are made, and models compared to each
other. Finally, the paper presents the results of empirical research and their evaluation.

The results of the empirical analysis reveal that different models are using different
variables to forecast whether or not client will be insolvent and in particular case Random forest
model showed the best results while Linear discriminant analysis provided the worst test results.

It is recommended that financial institutions would take into account that significant
number of variables is important when trying to make a creditworthiness evaluation model. The
results showed that models, which are hard to interpret provided the best results. It is recommended
to use such models with caution, since it is very hard to understand if it is in line with business plan.
There is no universal creditworthiness evaluation model so financial institutions are recommended to

develop models themselves so they would represent their client profile.
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Priedali

1. Tiesinés diskriminantinés analizé€s modelis

= ctrl =- trainControl(method="¢cv",

+ summaryFunction=twoClasssummary,

+ classpProbs=T,

+ savePradictions = T)

= model_lda = train({HR_12 ~ ., data=trainbata, method="1da", tuneLength=5, trcontrol=ctrl)

There were 12 warnings (use warnings() to see them)
= model_lda
Linear Discriminant Analysis

2630 samples
21 predictor
2 classes: 'BAD', "GOOD'

NO pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 2367, 2366, 2367, 2368, 2368, 2367,
Resampling results:

ROC sens Spec
0.9107555 0.3889103 0.9892497

e

= predicted =- predict(model_lda, testDatad)

= head(predicted)

[1] BAD BAD BAD BAD BAD BAD

Levels: BAD GOOD

>

> # Compute the confusion matrix

= confusiomMatrix{reference = testData$Hr_12, data = predicted, mode='everything', positive="BAD")
Confusion Matrix and statistics

Reference
Prediction BAD GOOD
BAD 42 ]

GooD 56 549

2. Logistinés regresijos modelis

= library(Liblinear)

= model_log = train(HR_12 ~ ., data=trainDkata, method='regLogistic’, tuneLength=3, verbose=F, trControl=ctrl)
warning message:
In train.default(x, y, weights = w, ...)

The metric "accuracy” was not in the result set. roC will be used instead.
= model_Tlog
Regularized Logistic Regression

2630 samples
21 predictor
2 classes: 'BAD', 'GOOD"

= predicted <- predict{model_log, testDatad)

> head(predicted)

[1] BAD BAD BAD BAD BAD BAD

Levels: BAD GOOD

>

= # Compute the confusion matrix

> confusiomMatrix(reference = testbata¥Hr_12, data = predicted, mode="everything', positive="BAD")
Confusion Matrix and Statistics

rReference
Prediction BAD GOOD

BAD 59 18
GOOD 39 540

3. Neuroniniy tinkly modelis
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> model_nnet <- train(HR_12 ~ ., data = trainbata, method = 'nnet’, prepProcess
+ tuneGrid=expand. grid(size=c(10), decay=c(0.1)))
# weights: 231

initial wvalue 1223.133808

iter 10 value 512.179645

iter 20 value 431.343344

iter 30 value 399.251221

iter 40 value 375.692563

iter 50 value 356.520910

iter 60 value 348.182289

iter 70 value 342.504913

iter 80 value 338.966602

iter 90 value 335.847438

iter 100 value 333.298012

final walue 333.298912

stopped after 100 iterations

= model_nnet
Neural Wetwork

2630 samples
21 predictor
2 classes: 'BaD', 'GOOD'

Pre-processing: centered (21), scaled (21)

Resampling: cCross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 2368, 2368, 2366, 2368, 2366, 2366,
Resampling results:

ROC Sens sSpec
0.9230099 0.6742308 0.9789558

Tuning parameter 'size’ was held constant at a value of 10
Tuning parameter 'decay’ was held constant at a value of 0.1
e

> predicted <- predict(model_nnet, testDatad)

> head(predicted)

[1] BAD BAD BAD BAD BAD BAD

Levels: BAD GOOD

e

> # Compute the confusion matrix

c("center’,

"scale’), tuneLength=5, trControl=ctrl,

> confusiomMatrix(reference = testDatafHr_12, data = predicted, mode='everything', positive="BaD")

Confusion Matrix and Statistics
rReference
Prediction BAD GOOD

BAD 72 13
GOOD 26 545

4. Apibendrintas tiesinis modelis
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= model_glm = train(HR_12~., data=trainpata, method="glm", tuneLength=5, triontrol=ctrl)
There were 41 warnings (use warnings() to see them)

= model_gTm

Generalized Linear mModel

2630 samples
21 predictor
2 classes: "BAD', "GOOD'

No pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 2367, 2366, 2366, 2367, 2367, 2367,
Resampling results:

ROC sens spec
0.9190709 ©.5653205 0.9870115

}

= predicted <- predict{model_glm, testDatad)

warning message:

In predict. Im{object, newdata, se.fit, scale = 1, type = if (type ==
prediction from a rank-deficient fit may be misleading

> head(predicted)

[1] BAD BAD BAD BAD BAD BAD

Levels: BAD GOOD

}

> # Compute the confusion matrix

= confusiomMatrix(reference = testDatafdHr_12, data = predicted, mode='everything', positive="BaD")

confusion Matrix and statistics

rReference
Prediction BAD GOOD
BAD 63 18

GOOD 35 540

5. K-artimiausio kaimyno modelis

= model_kknn = train{HR_12 ~ ., data=trainData, method="kknn', tuneLength=13, trcControl=ctrl)
warning message:
In train.default(x, v, weights = w, ...) :
The metric "aAccuracy™ was not in the result set. ROC will be used instead.
= model_kknn
k-MNearest Neighbors

2630 samples
21 predictor
2 classes: 'BaD', "GOOD'

NO pre-processing

rResampling: Cross-validated (10 fold)

Summary of sample sizes: 2367, 2366, 2368, 2366, 2368, 2367,
Resampling results across tuning parameters:

kmax ROC sens spec

5 0. 8598707 0.58553769 0.9767197
7 0.8633538 0.5830128 0.9762732
9 0.8794553 0.5704487 0.9803011
11 0.8803292 0.5627564 0,.9807495
13 0.8B803989 0.5601923 0.98074953
15 0.8822374 0.5576282 0.9816464
7 0.8822374 0.55376282 0.9816464
19 0.8822374 0.5576282 0.98lodn4
21 0.8822374 0.5576282 0.98l64b64
23 0.8822374 0.5576282 0.98l6464
25 0.8822374 0.5576282 0.9816464
7 0.8822374 0.55376282 0.9816464
29 0.8822374 0.55376282 0.98l6464
31 0.8822374 0.5576282 0.98l64b64
i3 0.8822374 0.5576282 0.98l6464
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> predicted <- predict(model_kknn, testDatad)

= head(predicted)

[1] BAD BAD BAD BAD BAD BAD

Levels: BAD GOOD

o

> # Compute the confusion matrix

> confusiomMatrix(reference = testDatatHrR_12, data = predicted, mode="everything', positive="BaD")
Confusion Matrix and statistics

reference
Frediction BAD GOOD
BAD 67 16

GDOD 31 342

6. Sprendimy medzio (misko) modelis

= ﬁihréry(rahgerj
warning message:

package ‘ranger’ was built under R version 3.6.1

> model_rf = train(HR_12 ~ ., data=trainData, method="ranger’, tuneLength=13, trControl=ctrl)}
warning message:

In train.defaulc(x, v, weights = w, ...) :

The metric "accuracy” was not in the result set. ROC will be used instead.
> model_rf
Random Forest

2630 samples
21 predictor
2 classes: 'BAD', 'GOOD'

No pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 2367, 2367, 2367, 2367, 2367, 2368,
Resampling results across tuning parameters:

mtry splitrule  ROC Sens Spec

2 gini 0.9462939 0.6364744 1. 0000000
2 extratrees 0.9145100 0.3359615 0.9995516
3 gini 0.9488413 0.6819231 0.9986587
3 extratrees 0.9335753 0.3787821 0.9995516
4 gini 0.9505167 0.6895313 0.9973114
4 extratrees 0.2407174 0.4419231 0. 9986567
3] gini 0.9496712 0.7021134 0.9932816
4] extratrees 0.9460386 0.6214744 0.9941784
7 gini 0.9474855 0.7071134 0.9923847
7 extratrees 0.9470532 0.6442308 0.9937300
8 gini 0.9462607 0.7146795 0.9910414
8 extratrees 0.9244991¢ 0.6644231 0.9928331
10 gini 0.9445258 0.7096134 0. 9901405
10 extratrees 0.9459673 0.6821154 0.9914898
11 gini 0.9441190 0.7096795 0.9883508
11 extratrees 0.92456236 0.6871795 0.9910414
12 gini 0.9431358 0.7147436 0.9879024
12 extratrees 0.9453764 0.6921134 0.9919363
14 gini 0.9432563 0.7071154 0.9865571
14 extratrees 0.924409344 0,6972436 0.9910414
15 gini 0.9411254 0.7222436 0.9874540
15 extratrees 0.9475248 0.7047436 0.9896%61
16 gini 0.9418670 0.7171795 0.9865571
16 extratrees 0.92474382 0.6971795 0.9905930
18 gini 0.9408877 0.7272436 0.9865571
18 extratrees 0.9461315 0.7073718 0.991039%4
19 gini 0.9418560 0.7272436 0.9861107
19 extratrees 0.9442956 0.7098718 (.9883508
21 gini 0.9394328 0.7247436 0.98653571
21 extratrees 0.9456298 0.7022436 0.9887992
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= predicted =- predict(model_rf, testDatad)
= head(predicted)

[1] BAD BAD BAD BAD BAD BAD

Levels: BAD GOOD

= # Compute the confusion matrix
= confusiomMmatrix(reference = testDatafHrR_12, data = predicted, mode='everything', positive="BAD")
Confusion Matrix and statistics

Reference
prediction BAD GOOD
BAD 74 3

GOOD 24 333

7. Visas Rstudio programos kodas
# Load the caret package
library(caret)
library(readxl)
Data_vol2 <- read_excel("D:/Chrome downloads/Data_vol2.xlsx",

col_types = c("text", "numeric", "numeric",

"numeric", "numeric

, 'text”, "text",
"text", "text", "numeric", "numeric",
"numeric”, "numeric"”, "numeric"))
View(Data_vol2)

credit <- Data_vol2

creditHR_12 <- as.factor(credit$HR_12)

credit$GRT_MARITAL_STATUS <- as.factor(credit$GRT_MARITAL_STATUS)
credit$X _GRT_COUNTY_CODE <- as.factor(credit$X GRT_COUNTY_CODE)
credit$SODRA_PROF_STATUS <- as.factor(creditS$SODRA_PROF_STATUS)
credit$SEX <- as.factor(credit$SEX)

# Structure of the dataframe
str(credit)

summary(credit)

# Create the training and test datasets
set.seed(100)

# Step 1: Get row numbers for the training data
trainRowNumbers <- createDataPartition(credit$HR_12, p=0.8, list=FALSE
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# Step 2: Create the training dataset
trainData <- credit[trainRowNumbers,]

summary(trainData)

# Step 3: Create the test dataset
testData <- credit[-trainRowNumbers,]

summary(testData)

# Store X and Y for later use.
x = trainData[, 2:14]
y = trainData$HR_12

library(skimr)
skimmed <- skim_to_wide(trainData)
skimmed][, c(1:14)]

# Create the knn imputation model on the training data
preProcess_missingdata_model <- preProcess(trainData, method="knnimpute’)
preProcess_missingdata_model

# Use the imputation model to predict the values of missing data points
library(RANN) # required for knninpute

trainData <- predict(preProcess_missingdata_model, newdata = trainData)
anyNA(trainData)

summary(trainData)

# One-Hot Encoding
# Creating dummy variables is converting a categorical variable to as many binary variables as here
are categories.

dummies_model <- dummyVars(HR_12 ~ ., data=trainData)

# Create the dummy variables using predict. The Y variable will not be present in trainData_mat.

trainData_mat <- predict(dummies_model, newdata = trainData)

62



# # Convert to dataframe
trainData <- data.frame(trainData_mat)

# # See the structure of the new dataset
str(trainData)
summary(trainData)

preProcess_range_model <- preProcess(trainData, method="range’)

trainData <- predict(preProcess_range_model, newdata = trainData)

# Append the Y variable
trainData$HR_12 <-y

apply(trainData[, 1:21], 2, FUN=function(x){c('min'=min(x), 'max'=max(x))})

summary(trainData)

featurePlot(x = trainData[, 1:21],
y = trainData$HR_12,
plot = "box",
strip=strip.custom(par.strip.text=list(cex=.7)),
scales = list(x = list(relation="free"),

y = list(relation="free")))

featurePlot(x = trainData[, 1:21],
y = trainData$HR_12,
plot = "density",
strip=strip.custom(par.strip.text=list(cex=.7)),
scales = list(x = list(relation="free"),

y = list(relation="free")))

# Set the seed for reproducibility
set.seed(100)

# Step 1: Impute missing values
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testData2 <- predict(preProcess_missingdata_model, testData)
str(testData2)

# Step 2: Create one-hot encodings (dummy variables)
testData3 <- predict(dummies_model, testData2)
str(testData3)

# Step 3: Transform the features to range between 0 and 1
testData3 <- data.frame(testData3)

testData4 <- predict(preProcess_range_model, testData3)

#testData4 <- apply(testData3[, 1:21], 2, FUN=function(x){c('min'=min(x), 'max'=max(x))})

# View
head(testData4[, 1:21])

#model_adaboost = train(HR_12 ~ ., data=trainData, method="adaboost’, tuneLength=2)
#model_adaboost
HH R
ctrl <- trainControl(method="cv",

summaryFunction=twoClassSummary,

classProbs=T,

savePredictions = T)
model_lda = train(HR_12 ~ ., data=trainData, method="lda’, tuneLength=5, trControl=ctrl)
model_lda

predicted <- predict(model_lda, testData4)
head(predicted)

# Compute the confusion matrix

confusionMatrix(reference = testData$HR_12, data = predicted, mode="everything', positive='"BAD")

#variable importance
varimp_LDA <- varlmp(model_lda)

plot(varimp_LDA, main="Variable Importance with LDA")
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HH A R R
library(LiblineaR)

model_log = train(HR_12 ~ ., data=trainData, method="regLogistic', tuneLength=5, verbose=F,
trControl=ctrl)

model_log

predicted <- predict(model_log, testData4)
head(predicted)

# Compute the confusion matrix
confusionMatrix(reference = testData$HR_12, data = predicted, mode="everything', positive='"BAD")

varimp_log <- varimp(model_log)
plot(varimp_log, main="Variable Importance with LOGREG")
T R
numFolds <- trainControl(method = 'cv', number = 25, classProbs = TRUE, verboselter = TRUE,
summaryFunction = twoClassSummary,
preProcOptions = list(thresh = 0.75, ICAcomp = 3, k = 5))
model_nnet <- train(HR_12 ~ ., data = trainData, method = 'nnet’, preProcess = c('center’, 'scale’),
tuneLength=5, trControl=ctrl,

tuneGrid=expand.grid(size=c(10), decay=c(0.1)))

model_nnet

predicted <- predict(model_nnet, testData4)
head(predicted)

# Compute the confusion matrix

confusionMatrix(reference = testData$HR_12, data = predicted, mode="everything', positive='"BAD")

varimp_nnet <- varimp(model_nnet)

plot(varimp_nnet, main="Variable Importance with NNET")

HHHHHHH R
#control <- trainControl(method="repeatedcv", number=10, repeats=>5)

model_glm = train(HR_12~., data=trainData, method="glm’, tuneLength=5, trControl=ctrl)
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model_glm

predicted <- predict(model_gIm, testData4)
head(predicted)

# Compute the confusion matrix

confusionMatrix(reference = testData$HR_12, data = predicted, mode="everything', positive='"BAD")

varimp_glm <- varimp(model_glm)

plot(varimp_glm, main="Variable Importance with GLM")

F b e e R e e e e e e e
library(igraph)

library(kknn)

model_kknn = train(HR_12 ~ ., data=trainData, method="'kknn', tuneLength=15, trControl=ctrl)

model_kknn

predicted <- predict(model_kknn, testData4)
head(predicted)

# Compute the confusion matrix

confusionMatrix(reference = testData$HR_12, data = predicted, mode="everything', positive='"BAD")

plot(model_mars, main="Model Accuracies with kknn")

varimp_kknn <- varimp(model_kknn)

plot(varimp_kknn, main="Variable Importance with KKNN")

HH R R A R
library(ranger)

model_rf = train(HR_12 ~ ., data=trainData, method="ranger’, tuneLength=15, trControl=ctrl)
model_rf

predicted <- predict(model_rf, testData4)
head(predicted)
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# Compute the confusion matrix

confusionMatrix(reference = testData$HR_12, data = predicted, mode="everything', positive='"BAD')

plot(model_rf, main="Model Accuracies with RF")

#lmportance not available

varimp_rf <- varlmp(model_rf)

plot(varimp_rf, main="Variable Importance with RF")

HH R

# Compare model performances using resample()

models_compare <- resamples(listf(LDA=model_lda, LOG=model_log,
NEURALNET=model_nnet, GLM=model_gim,
KNN = model_kknn, RF=model_rf

)

# Summary of the models performances

summary(models_compare)
# Draw box plots to compare models

scales <- list(x=list(relation="free"), y=list(relation="free"))

bwplot(models_compare, scales=scales)
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