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SANTRUMPOS

ABCUL - Didziosios Britanijos kredito unijy asociacija (angl. Association of British
Credit Unions Limited);

AUC — plotas po gavejy charakteristiky kreive (angl. area under curve);

BCBS — Bazelio banky priezitiros komitetas (angl. Basel Committee on Banking
Supervision);

CAP — kaupiamojo tikslumo kreive (angl. cumulative accuracy profiles);

CUNA —JAV kredito unijy asociacija (angl. Credit Unions National Association);
EAD — paskolos dydis jsipareigojimo nejvykdymo atveju (angl. exposure at default);
DPD - paskolos jmoky vélavimas dienomis (angl. days per due);

EMP — maksimalaus tikétino pelno metodas (angl. expected maximum profit);

ILCU — Airijos kredito unijy lyga (angl. Irish League of Credit Unions);

IV — informacijos vertés rodiklis (angl. information value ratio);

KRVM - kredito rizikos vertinimo modelis;

KU — kredito unija;

LB PT — Lietuvos banko Priezitiros tarnyba;

LCKU - Lietuvos Centrin¢ kredito unija;

LGD — nuostolis nemokumo atveju (angl. loss given default),

LKU - asociacija ,,Lietuvos kredito unijos*;

MAR - triikumas esant atsitiktinumui (angl. missing at random);

ODF — Faktinio jsipareigojimo nejvykdymo daznis;

PD — nemokumo tikimybé (angl. probability of default);

R — atviro kodo (GNU licencija) programiné aplinka statisiniams ir matematiniams
skai¢iavimams;

ROC — gavéjy charakteristiky kreivé (angl. receiver operating characteristic curve);
ROI — investicijy graza (angl. return on investment);

TP, TN, FP, FN — galimi keturi binarinio klasifikavimo sprendimo tipai: teisingas
teigiamas (angl. true positive), teisingas neigiamas (angl. true negative), klaidingas
teigiamas (angl. false positive), klaidingas neigiamas (angl. false negative);
WOCCU - pasaulio kredito unijy asociacija (angl. World Council of Credit Unions);
WOE — jtakos svoris (angl. weight of evidence);

ZTF — zmogiskieji, finansiniai ir technologiniai istekliai.



PAGRINDINES SAVOKOS

Bloga paskola — paskola, turinti objektyviy neveiksnios paskolos pozymiy, t. y.
i$ paskolos kylancios prievolés néra vykdomos taip, kaip apibrézta paskolos sutartyje.
Blogos paskolos apibrézimas dazniausiai naudojamas apibréziant priklausoma
statistinio modelio kintamgji (Choy, Laik, 2010; Valvonis, 2006; Dzidzeviciute,
2013). Apibréziant blogg paskola, dazniausiai taikomas rodiklis yra 90 dieny paskolos
imoky vélavimas (Sorokin, 2014; Nguen, 2014; Rajan ir kiti, 2010; Bloem, Freeman,
2005; Thomas, 2009, 2000; Jiménez ir kiti, 2014; Beck ir kiti, 2013; Leow, Crook,
2016, 2014; Bendendo, Bruno, 2012; Khemraj, Pasha, 2009).

Ekspertinis kredito rizikos vertinimo modelis — taisykliy pagrindu ir
ekspertiniais metodais (remiantis specialisty / eksperty nuomone) suformuota kredito
rizikos vertinimo sistema, priskirianti analizuojamai paskolai kredito rizikos lygio
pozymj. Kreditoriai, neturintys galimybiy sukurti statistinio modelio, gali pasirinkti

Klasifikavimo matrica (angl. confusion matrix) — placiai naudojamas binariniy
modeliy klasifikavimo tikslumo vertinimo metodas, parodantis modelio teisingai ir
klaidingai klasifikuoty objekty skaiciy. Matricos eilutés atitinka modelio prognozuoty
»gery® ir ,,blogy® skolininky kiekius, lentelés skiltys — faktines skolininky bikles.
Atitinkamai, eiluciy ir skil¢iy sankirtos parodo jau aptartas modelio diskriminacinés
galios savybes — TP, TN, FP, FN. I§ klasifikavimo lentelés turinio iSskaiiuojami
rodikliai, parodantys diskriminacines modelio savybes pasirinktame luzio taSke
(placiau: Vebraken ir kiti, 2014; Mileris, 2009; Powers, 2007; Sobehart, Keenan,
2001).

Kreditavimo sprendimy priémimo palaikymo sistema — visuma metodiniy ir
techniniy priemoniy, palaikan¢iy sprendimy dél kreditavimo priémimo procesa.
Dazniausai kredito rizikos vertinimo modelis yra sprendimy priémimo palaikymo
sistemos dalis (placiau zr. Danénas, 2013).

Kredito unija — kooperatiniais pagrindais veikianti finansy jstaiga, teikianti
paslaugas savo nariams.

Kreditoriaus verslo poreikiai — visuma kredito rizikos vertinimo modelio
savybiy, kurias turi atitikti kuriamas modelis, kad biity tinkamas naudoti kreditoriaus

veikloje.



LiaZio taSkas (angl. cut off point) — skolininko PD reik§mé, kuri nepriimtina
kreditoriui. Skolininkams, kuriy PD yra lygi arba didesné nei nustatytas ltizio taskas,
paskolos néra suteikiamos. Liizio taskas nustatomas PD reikSmei arba
rangui / reitingui.

Maksimalaus tikétino pelno metodas (EMP) — Verbraken ir kiti (2014; 2013)
pasitlytas metodas, leidziantis ekonominés naudos atzvilgiu nustatyti optimaly luzio
taska atsizvelgiant 1 aprioring PD (angl. prior probability), tikéting LGD ir
kreditavimo pelningumg (ROI). Metodas yra ROC/AUC metody substitutas
sprendziant kredito rizikos vertinimo uzdavinius (8is metodas iSsamiai pristatomas
disertacijos 2.2.6 dalyje).

Nemokumo tikimybé (angl. probability of default) — tikimybé, kad per
nustatytg laikotarpj paskola nebus grazinta sutartyje numatytomis saglygomis (placiau
Valvonis, 2006; BCBS, 2004).

Socialinés kontrolés elementas (arba socialinis rysys) — visuma subjektyviy
veiksniy, padedanciy kreditoriui jvertinti ir valdyti kredito rizikg. Mokslinéje
literatiiroje, analizuojancioje kooperatinés bankininkystés klausimus, visuotinai
pripazistama, kad kredito unijoms veikiant mazose bendruomenése (atitinka
ankstyvgjq kredito unijy raidos stadijg), socialinis kontrolés elementas (arba
socialinis ryS$ys) padeda kredito unijoms tiksliau vertinti ir valdyti kredito rizika. Sis
rySys silpsta kredito unijoms nattiraliai vystantis ir pereinant j tranziting bei brandos
raidos stadijas (placiau Fonteyne, 2007; MacPherson, 2007; Sibbald ir kiti 2002). Dél
Sios priezasties disertacijos autorius laikosi poziiirio, kad, pereinant | tranziting ir
brandos raidos stadijas, unijy veikloje turéty buti taikomi statistiniai kredito rizikos

vertinimo modeliai.
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4 priedas.

5 priedas.
6 priedas.

PRIEDU SARASAS

Lietuvos kredito unijy apklausos anketa.

Paskoly gavéjy segmenty pasiskirstymas kredito unijy sektoriuje pagal
vertinimo metodus, priskyrimg tiksliniam segmentui ir problemiskuma
kredito rizikos atzvilgiu, iSkiriant skirtingus KU dydzius.

Kintamyjy itraukimas i logistinés regresijos modeli.

Programavimo kodas (R): kintamyjy atranka, modelio sudarymas ir
validavimas.

Apskaiciuoti kintamyjy WOE dydziai ir jy interpretacija.

Papildomas analizuotos literatiiros sgrasas.



IVADAS

Temos aktualumas. Paskoly teikimas nariams — pagrindiné kredito unijy
veiklos sritis. Apibendrinus Lietuvos banko rengtas kredito unijy veiklos
apzvalgas uz pastaruosius penkis metus, matyti, kad paliikanos i§ suteikty
paskoly generuoja didziausig dali Siy jstaigy pajamy, o paskolos nariams
sudaro didziausig dalj kredito unijy turto (LB, 2016; 2015; 2014; 2013; 2012),
tod¢l teisinga teigti, jog 1§ kreditavimo veiklos kylanti rizika yra
reik§mingiausia rizika, su kuria susiduria kredito unijos vykdydamos tiping
veikla. Suprantama, kad siekiant uztikrinti tiek pavieniy kredito unijy, tiek ir
viso sektoriaus veiklos testinumg bei stabiluma, bitina tinkamai vertinti ir
valdyti prisiimama kredito rizika.

Mokslinéje literatiiroje (O’Connel, 2012; Fonteyne, 2007; MacPherson,
2007) teigiama, kad kredito unijos, veikdamos bendruomenés ribose, gali
lengviau valdyti informacijos asimetrija ir tai suteikia joms galimybe
efektyviai vertinti kredito rizikg pasitelkus ekspertinius metodus. Literatiiroje
teigiama ir tai, kad augdamos kredito unijos pradeda veikti uz bendruomenés
riby, tada socialinis rySys, padedantis tiksliau vertinti kredito rizikg kredito
unijoms esant mazo dydzio, silpsta (O’Connel, 2012; Fonteyne, 2007;
MacPherson, 2007). Fonteyne (2007) teigia, kad kredito unijy veiklos modelis
buvo kurtas mazoms jstaigoms, kurios dabar tapo sudétingais finansy
konglomeratais. Sie faktai leidZia preziumuoti, kad ekspertiniai kredito rizikos
vertinimo metodai veikia tik unijy ankstyvajame raidos etape ir tik tol, kol
unijos turi galimybe savo veikloje naudoti socialinj kontrolés elementa
informacijos asimetrijai mazinti. D¢l Sios priezasties tvari kredito unijy raida
negali vykti be tinkamy kredito rizikos vertinimo modeliy. Kaupelyté (2007)
disertacijoje teigia, kad Siuo metu Lietuvos kredito unijy sektorius yra
tranzitiniame raidos etape. McKillop ir Wilson (2015; 2011) po penkeriy ir
véliau, po devyneriy mety, taip pat teigé, kad Lietuvos kredito unijy sektorius

vis dar yra tame paciame etape. Tad galima daryti prielaida, kad kredito unijy
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sektoriaus raida stagnuoja dél negebé¢jimo tinkamai vertinti ir valdyti kredito
rizika.

Lietuvos kredito unijy gebé&jimg vertinti kredito rizikag galima
apibendrinus Lietuvos banko, kaip pagrindinés sektoriaus prieziiiros
institucijos, dokumentus. ISanalizavus Lietuvos banko Priezitiros tarnybos
(toliau LB PT) kredito unijy sektoriuje taikyty poveikiy priemoniy istorijg nuo
2013 m. sausio 1 d. iki 2016 m. geguzes 1 d. (Ib.1t, 2013-2016) matyti, kad per
30 ménesiy laikotarpi LB PT kredito unijoms taiké 32 poveikio priemones, i$
kuriy 25 buvo susijusios su netinkamu kredito rizikos vertinimu. Tai sudaro
78 % visy poveikio priemoniy, taikyty sektoriuje. Lietuvos bankas metinése ir
ketvirtinése kredito unijy ir Lietuvos Centrinés kredito unijos veiklos
apzvalgose nuolatos pastebi nepakankama kredito unijy gebéjima tinkamai
jvertinti prisiimamg kredito rizika, per didelj kredito rizikos apetitga bei
nepakankamg kapitala augantiems nuostoliams dél neveiksniy paskoly
amortizuoti (LB, 2016; 2015; 2014; 2013; 2012). Sios ir kai kurios kitos
priezastys paskatino LB PT inicijuoti kredito unijy sektoriaus reforma.
Realizuodamas §j tiksla, Lietuvos bankas parengé kredito unijy sektoriaus
reformos projekta ir paskelbé ji dokumente vieSai diskusijai. Lietuvos bankas,
aprasydamas teikiamy unijy reformy konteksta ir pagrindima, pristaté penkis
pagrindinius kredito unijy reformg lémusius veiksnius, i§ kuriy trys yra susije
su netinkamu kredito rizikos vertinimu ir valdymu (LB, 2014a).

Siuolaikinéje mokslingje literatiiroje, analizuojandioje kredito rizikos
vertinimo klausimus (Dzidzeviciaté, 2013; Valvonis, 2008; Thomas, 2009;
Anderson, 2007; Siddiqi, 2006), pripazistama, kad statistiniai kredito rizikos
vertinimo modeliai atskiria patikimus ir nepatikimus skolininkus tiksliau, nei
ekspertiniai modeliai. Kredito jstaigos, taikydamos tikslesnius modelius, veikia
efektyviau: pirma, suteikiama maziau paskoly nepatikimiems klientams (pirmo
tipo klaida), antra, tikslesnis vertinimas leidzia suteikti daugiau paskoly
patikimiems klientams (iSvengiant antro tipo klaidos) ir taip didinti kredito

istaigos pajamas i§ paliikany. Statistinius metodus rekomenduojama taikyti ir
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Bazelio banky priezitiros komiteto rekomendaciniuose dokumentuose (BCBS,
2004).

Statistinio modelio tinkamumas naudoti kredito jstaigos veikloje
daugiausiai priklauso nuo dviejy veiksniy tipy: pirma — tikslumo, kuris zenklia
dalimi priklauso nuo naudojamos statistinés imties kokybeés ir atitikimo kredito
istaigos tikslinio kreditavimo segmentui ir antra— atitikimo kredito jstaigos
verslo poreikiams. Mokslinéje literatiiroje pripazistama, kad kredito unijy
veiklos modelis skiriasi nuo komerciniy banky ar kity finansiniy institucijy
veiklos modeliy (Fonteyne 2007). Todé¢l galima teigti, kad kredito rizikos
vertinimo modeliai, sitilomi Siuolaikinéje mokslinéje literatiiroje, néra tinkami
taikyti Lietuvos kredito unijy sektoriuje dél skirtumy Siy kredito jstaigy verslo
poreikiuose ir naudoty statistiniy imciy neatitikimo kredito unijy tiksliniam
kreditavimo segmentui. Teoriniu poziiiriu, su kredito rizika susijusiomis
problemomis dazniausiai turéty susidurti kredito unijos, esancios tranzitiniame
ir brandziame iSsivystymo etape, taciau Sis klausimas iki Siol nebuvo
nagrinétas nei Lietuvos, nei uzsienio tyréjy.

Mokslinés problemos iStyrimo lygis. Visuotinai teigiama, kad
Siuolaikinio statistinio kredito rizikos vertinimo pradininkas yra Altman, 1968
metais pasiiles diskriminantinj kredito rizikos vertinimo modelj jmonéms'
(Altman, 1968). Po Altmano diskriminantinius modelius taip pat siiilé Martin
(1977), Tafler ir Tisshaw (1977), Springate (1978), Lis (1982), Fulmer (1984)
ir kiti (Mackevicius, 2007; Altman, 2000; Altman, Saunders, 1998). Logistinés
regresijos modelj kredito rizikos vertinimui pirmasis 1974 metais pasiilé
Chesser, po jo vieni pirmyjy Siam tikslui logisting regresija taiké: Martin
(1997), Ohlson (1980), Zmijewski (1984), West (1985), Koh (1991), Platt ir
kiti (1991), Hopwood ir kiti (1994) (Dzidzeviciiite, 2010; Mackevicius,
Silvanaviciuté, 2006; Lennox, 1999; Altman, Saunders, 1998). Statistiniai

metodai vertinant kredito rizikg yra placiai taikomi ir naujausiuose

' Dél Altman modeliy pritaikymo paprastumo, nesudétingo interpretavimo ir universalumo,
autoriaus pasitilyti modeliai sparéiai populiaréjo ir buvo pladiai taikomi moksliniuose tyrimuose. Sios
disertacijos rengimo metu, anot Prado ir kiti (2016), Altman buvo labiausiai cituotajamas autorius
kredito rizikos vertinimo srityje.
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moksliniuose tyrimuose (Fernandes, Artes, 2016; Sousa ir kiti, 2016;
Petropoulos ir kiti, 2016; Sohn ir kiti, 2016; Xiao ir kiti, 2016; Lessmann ir
kiti, 2015; Danénas, GarSva, 2015; Manab ir kiti, 2015; Fei ir kiti, 2015;
Florez-Lopez, Ramon-Jeronimo, 2015; Tomczak, Zigba, 2015; Harris, 2015;
Van Vlasselaer ir kiti, 2015; Wang ir kiti, 2015; Bekhet, Eletter, 2014; Gupta ir
kiti, 2014; Niklis ir kiti, 2014; Ju, Sohn, 2014; Verbraken ir kiti, 2014).

Dirbtinio intelekto metodus , skirtus prognozuoti nemokumg, vienas
pirmyjy taiké Tam (1991). Jis sudaré neurony tinklo model;, skirtg prognozuoti
komerciniy banky nemokumg. Be neurony tinkly, vertinant kredito rizika
placiai taikomi ir kiti dirbtinio intelekto metodai, populiariausi yra sprendimy
medziai (Florez-Lopez, Ramon-Jeronimo, 2015; Tomczak, Zigba, 2015) ir
atraminiy vektoriy masinos (Cardoso ir kiti, 2016; Petropoulos ir kiti, 2016;
Xiao ir kiti, 2016). Dirbtinio intelekto metodai sparCiai populiaréja, taciau jy
praktinis naudojimas kredito jstaigy veikloje yra ribotas dé¢l zemo rezultaty
paaiSkinamumo ir to nulemto nesuderinamumo su Bazelio banky priezitiros
komiteto rekomendacijomis. Dirbtinio intelekto metody populiarumg lemia jy
aukstas tikslumas ir praktinio taikymo galimybés tose finansy jstaigose,
kurioms galioja kitoks teisinis reguliavimas, nei rekomenduojama Bazelio
dokumentuose. Iprastai Sios finansy jstaigos nepriima valstybés drausty
indéliy, pvz., sutelktinio finansavimo ir tarpusavio skolinimo bendrovés,
greityjy kredity ir lizingo paslaugy imonés.

Vienas pirmyjy Lietuvos tyréjy, analizavusiy kredito rizikos vertinimo
metodus bankroto prognozavimo kontekste, buvo Grigaravi¢ius (2003; 2003a),
taikes logistinés regresijos modelj prognozuoti jmoniy bankrotg. Pazymeétinas
Valvonio (Valvonis 2004, 2006, 2006a, 2008a, 2009; Savickaité¢, Valvonis,
2007; Kamienas, Valvonis, 2004; Jasevi¢iené, Valvonis, 2003) mokslinis
idirbis analizuojant kredito rizikos vertinimo metody aspektus Lietuvos
komerciniy banky kontekste. Disertacijoje (Valvonis, 2008) mokslininkas
pateiké apibendrintg kredito rizikos vertinimo modelj, taikoma Lietuvos
komerciniuose bankuose. Dzidzevic¢itité (2010; 2010a; 2013) iSsamiai

analizavo statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy sudarymo ir taikymo
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komerciniuose bankuose metodikg. Disertacijoje (Dzidzeviciute, 2013) ji
pasiiilé Lietuvos jmoniy statistinj kredito rizikos vertinimo modelj, sudaryta
logistinés regresijos pagrindu. Danénas ir GarSva (2015; 2012; 2011; 2010;
2009) bei Danénas ir kiti (2011) kredito rizikos vertinimui taiké atraminiy
vektoriy masinas ir tyré jy veikimo tikslumg. Publikacijas kredito rizikos
vertinimo tematika pastaruoju metu paskelbé Sie Lietuvos tyréjai: Butkus ir kiti
(2014); Mileris (2014; 2012; 2009); Budrikiené, Paliulyté (2012); Bivainis,
Garskaité (2010); Mackevicius (2010); Vasiliauskaité, Cvilikas (2008);
Garskaité¢ (2008); Mackevicius, Silvanaviciuté (2006); Merkevicius ir kiti
(2004); Jaseviciené, Valvonis (2003). Lietuvoje pastaruoju metu buvo apginta
nemazai disertacijy, kuriose analizuoti kredito rizikos vertinimo klausimai:
Danénas (2013), Dzidzeviciuté (2013), Stulpiniené¢ (2013), Mileris (2011),
Pridotkiené (2009), Merkevicius (2008), Valvonis (2008), Valuzis (2007),
Grigaravicius (2003). Pazymétina, kad kredito rizikos vertinimo klausimai
dazniau analizuojami matematikos ir informatikos, nei ekonomikos ar vadybos
mokslo kryp¢iy disertacijose.

Kredito rizikos vertinimo klausimai mokslinéje literattiroje tapo zenkliai
populiaresni nuo 2009 mety. Tai gali biiti susije su globalia finansine krize,
turin€ia ry$j su prastu kredito rizikos vertinimu (Prado ir kiti, 2016). Nors
kredito rizikos vertinimo klausimai yra placiai analizuoti praeityje, taCiau ir
Siuo metu jie iSliecka aktuallis tyréjams. Kredito rizikos vertinimas
kooperatingje bankininkystéje buvo tirtas tik fragmentiSkai. Lietuvoje kredito
unijy veiklos ypatybes ir su jomis susijusias rizikas analizavo Kédaitis,
Zilinskas (2013), Kaupelyté, McCarthy (2006). Bendrai kredito unijy veikla
pastaruoju metu tyré Jaseviciené ir kt. (2015, 2015a, 2014); Jaseviciené (2014);
Dubauskas (2012); Igaryté, Ramanauskas (2011); LukoSevi¢ius (2005);
Bubnys, Kaupelyté (2004); LeviSauskaité, Kaupelyté¢ (2003). Taciau Siuose
tyrimuose nebuvo analizuojamos jmoniy kredito rizikos vertinimo problemos
kredito unijose.

Uzsienyje atraminiy vektoriy masiny pagrindu suformuotg kredito rizikos

vertinimo modelj Barbadoso kredito unijoms sitlé Harris (2013), neurony
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tinkly pagrindu kredito rizikos vertinimo modelj kredito unijy veiklai sialé
Desai ir kiti (1996). Pazymeétina, kad nors Sie autoriai ir naudojo kredito unijy
tikslinius segmentus atitinkanc¢ias duomeny imtis, taciau sudarant minétus
kredito rizikos vertinimo modelius, nebuvo analizuotos kredito unijy veiklos
ypatybés, problematika, iSoriné aplinka bei kredito unijy verslo poreikiai ir
reikalavimai kuriamiems modeliams. Be to, Sie modeliai néra tinkami naudoti
Lietuvos kredito unijy sektoriuje dél reguliaciniy ir tikslinio kreditavimo
segmento neatitikimy. Pazymétina ir tai, kad Lietuvoje kredito unijy
asocijuotais nariais gali biiti juridiniai asmenys, atitinkantys mazy ir labai
mazy jmoniy apibrézima (Zin., 2016, XII-2567), kaip apibrézta LR Smulkiojo
ir vidutinio verslo plétros jstatyme (Zin., 1998, 105-4689). Iki §iol $iam jmoniy
segmentui Lietuvoje kredito rizikos vertinimo modeliai kurti nebuvo, taip pat
Sio segmento kontekste nebuvo analizuoti ir kiti su kredito rizikos vertinimu
susije klausimai.

Apibendrinant galima teigti, kad apskritai mokslingje literatiiroje
pasigendama tyrimy, analizuojan¢iy kredito rizikos vertinimo klausimus
kredito unijose ir kooperatinéje bankininkystéje. Iki Siol tyréjai néra analizave
kredito unijy verslo poreikiy kredito rizikos vertinimo modeliams, néra
sudaryta ir modeliy, atitinkanciy kredito unijy tikslinj kreditavimo segmentg —
mazas ir labai mazas jmones. Tyréjy démesio pasigendama ne tik kredito
rizikos analizés srityje — iki Siol kooperatinés bankininkystés kontekste buvo
mazai analizuoti ir kiti bankinés rizikos tipai, pvz., operacing, rinkos,
likvidumo rizika, kt.

Mokslinis problemos apibréZimas. Kredito unijy evoliucijos procese,
joms pleciant veikla uz bendruomenés riby, socialinés kontrolés elementas i$
dalies arba pilnai nustoja veikti, todél kredito unijos susiduria su sunkumais
vertindamos kredito rizikg. Atsizvelgus ] tai, Siame disertaciniame tyrime
sprendziama problema yra statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy
kirimas ir taikymas kredito unijose, atsizvelgus i jy veiklos specifiSkuma,

verslo poreikius bei iSoring aplinka, kurioje jos veikia.
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Disertacijos objektas yra imoniy kredito rizikos vertinimas kredito
unijose taikant statistinius kredito rizikos vertinimo modelius.

Disertacijos tikslas — iSanalizavus kredito unijy kredito rizikos vertinimo
problematika, poreikius ir reikalavimus, sukurti statistinj jmoniy kredito rizikos
vertinimo modelj Lietuvos kredito unijoms.

Disertacijos uZdaviniai:

1. Apibrézti rizikos sampratg ir rasis bei teoriskai iSanalizuoti skirtingy
rizikos rusiy raiska kredito unijy veikloje.

2. Teoriskai iSanalizuoti kredito rizikos vertinimo aspektus skirtingais
kredito unijy raidos etapais.

3. Apibrézti ir teoriSkai iSanalizuoti pagrindinius statistinio kredito rizikos
vertinimo modelio sudarymo etapus, metodus bei veiksnius, veikiancius
modelio sudarymo metody ir naudojamy duomeny pasirinkima.

4. ISanalizavus Lietuvos kredito unijy veiklos problematika, nustatyti
kredito unijy poreikius, likesCius ir reikalavimus statistiniam kredito
rizikos vertinimo modeliui.

5. Atsizvelgus | nustatytus kredito unijy verslo poreikius, lukesCius ir
reikalavimus kredito rizikos vertinimo modeliui, suformuoti modelio
kiirimo imtj ir parinkti tinkamus modelio sudarymo metodus.

6. Sukurti statistinj kredito rizikos vertinimo modeli Lietuvos kredito
unijoms.

7. Pritaikyti sukurta modelj analizuojant Lietuvos kredito unijy verslo
paskoly portfelj bei atlikti grjiztamajj modelio jvertinima.

Tyrimo metodai. Rengiant §j darba analizuota moksliné literattira, teisé€s
aktai, dokumentai, juose esanti informacija abstrahuota, sisteminta bei kritiskai
nagrinéta. Taikyti ir kiti bendramoksliniai tyrimo metodai.

Tiriant Lietuvos kredito unijy sektoriy buvo taikomi kiekybiniai tyrimo
metodai: apklausa (interviu) bei apklausa telefonu. Apklausy duomenys
apibendrinti ir susisteminti suformuojant statisting imtj. Apdorojant statistinius
duomenis naudotasi MS Excel, bei R programiniais paketais. Tyrimo rezultatai

pavaizduoti vizualiai pasitelkus MS Excel, R ir Circos programinius paketus.
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Sudarant statistinj kredito rizikos vertinimo model;j, taikyti matematiniai
ir statistiniai metodai: Markovo grandinés, duomeny vizualinio atvaizdavimo
metodai, entropijos matu paremti metodai, regresiné analizé. Modelio
patikimumas pamatuotas taikant binarinio klasifikavimo modeliy jvertinimo
metodus: gavéjy charakteristiky kreive ir mata, parodant] plota po Sia kreive
(AUC), Gini indeksa, prognozuoty tikimybiy grafikg. Siekiant nustatyti
optimaly lazio taSka, taikytas Tikétino maksimalaus pelno (EMP)
apskai¢iavimo metodas.

Mokslinis naujumas. Atsizvelgus | jau atliktus mokslinius tyrimus ir
nustatytas fragmentiSkai tirtas sritis, $ios disertacijos mokslinis naujumas
apibréziamas taip:

1. Isskirti kredito unijy veiklos bruozai bei jy priezasties ir pasekmés rySys
su specifinémis kredito unijy veiklos rizikomis.

2. ISanalizuoti kredito rizikos vertinimo ypatumai skirtingais kredito unijy
raidos etapais.

3. Nustatyti veiksniai, lemiantys kredito rizikos vertinimo metody ir
duomeny pasirinkimg kuriant kredito rizikos vertinimo modelius.

4. Atlikus iSsamy Lietuvos kredito unijy sektoriaus tyrima, nustatyti
probleminiai Lietuvos kredito unijy veiklos aspektai, tiksliniai
kreditavimo segmentai bei reikalavimai statistiniam kredito rizikos
vertinimo modeliui.

5. Sukurta ir detaliai pristatyta nauja ,,gery“ ir ,,blogy“ imoniy apibrézimy
formavimo metodika mazy ir labai mazy jmoniy segmentui.

6. Sudarytas statistinis mazy ir labai mazy jmoniy kredito rizikos vertinimo
modelis naudojant statisting imtj, atitinkancig Lietuvos kredito unijy
tikslinj kreditavimo segmenta bei atsizvelgus 1 kredito unijy
reikalavimus ir poreikius.

7. Pateiktos modelio integravimo i kredito unijy sprendimy priémimo
paramos sistemg rekomendacijos leidzia ] kreditavimo sprendimy

priémimo procesg jtraukti Centring kredito unijg. Pasiiilytas integracijos
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metodas taip pat suteikia galimybe efektyviau iSnaudoti plataus kredito

unijy tinklo galimybes dalijantis atmestomis praraiskomis.

Pagrindiniai ginamieji teiginiai:

1. Ekspertinis kredito rizikos vertinimas kredito unijy veikloje gali biti
efektyvus tik tol, kol kredito unija yra pradiniame raidos etape ir turi
galimybe naudoti socialinés kontrolés elementg informacijos asimetrijai
mazinti.

2. Siuolaikiniai kredito rizikos vertinimo modeliai (taip pat sudaryti ir
taikomi kity rusiy kredito jstaigose bei kredito biuruose) néra tinkami
naudoti Lietuvos kredito unijy veikloje, kadangi juos kuriant neatlickama
analiz¢ i§ trijy perspektyvy: kredito jstaigos, iSorés veiksniy bei
homogeninés rizikos grupés.

3. Sukurtas statistinis mazy ir labai mazy jmoniy kredito rizikos vertinimo
modelis yra efektyvus jrankis vertinti kredito rizikg kredito unijoms
esant tranzitiniame ir brandos raidos etapuose.

Praktinis darbo reik§mingumas. Sio darbo tyrimy rezultatai autoriui
padéjo sukurti interaktyvig kredito rizikos vertinimo modeliavimo sistema, kuri
sékmingai jdiegta skirtingy tipy kredito jstaigose Lietuvoje ir uzsienyje. Siuo
metu sistema adaptuojama centriniy kredito unijy veiklai siekiant vertinti ir
valdyti kredito rizikg sisteminiu lygmeniu.

Pagrindinés tolimesniy tyrimy kryptys:

Sukurta modelj pritaikyti dichotominei kredito unijy prigimciai, jtraukiant
sukuriamos socialinés vertés veiksnj.

Svarbiausios tyrimo prielaidos ir apribojimai:

1. Atliekant kredito unijy apklausg Salyje veiké 72 kredito unijos,
sudariusios tyrimo populiacijg. Dél tyrimo tikslumo buvo siekiama
apklausti visa populiacija, taciau tyrime dalyvauti sutiko ir buvo
apklaustos 56 kredito unijos.

2. Vienas i§ kredito unijy nehomogeniskumo pozymiy yra tas, kad jos turi
skirtingus tikslinius kreditavimo segmentus. Nepaisant to, apklausos

duomenys generalizuoti visai populiacijai, sudarytas apibendrintas
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kredito unijy verslo poreikiy sgvadas, kuris panaudotas kuriant jmoniy

kredito rizikos vertinimo modelj. (Ignoruojant tai, jog kai kurie

respondentai nekreditavo juridiniy asmeny).

3. Kredito unijy veikla yra ribojama teritoriniu principu (Zin. 1995).
Kuriant jmoniy kredito rizikos vertinimo modelj, naudotasi jmoniy
statistine imtimi, apimancia bendroves i§ skirtingy Lietuvos geografiniy
vietoviy. Taigi buvo daroma prielaida, kad skirtingose geografinése
vietovése veikianCios mazos ir labai mazos jmonés sudaro vieng
homogeninj rizikos segmenta.

4. Sudarant modelj naudota maksimali, pagal faktines galimybes, imtis —
1252 jmonés.

5. Kadangi turimoje statistinéje imtyje nebuvo atmesty paraisky duomeny,
atitinkamai, kuriant modelj atmesty paraisky jtraukimo problema nebuvo
analizuota.

Darbo struktiira. Darbas susideda i§ jvado, trijy daliy, i§vady, literatiiros
sgraSo ir priedy (1 pav.).

Pirmoje darbo dalyje vystoma teoriné diskusija. Sioje dalyje apibréziama
rizikos samprata, iSskiriami tipiniai kredito unijy veiklos bruozai, nurodomi jy
priezasties ir pasekmés rySiai su kredito unijy veiklos rizikomis, iSanalizuoti
kredito rizikos vertinimo ypatumai skirtingais kredito unijy raidos etapais.
ISskirtas ekspertiniy kredito rizikos vertinimo metody ribotumas, iSnagrinéti
kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo etapai ir metodai. ISanalizuota
statistinio kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo eiga bei nustatyti
veiksniai, lemiantys modelio sudarymo metodus ir naudojamus duomenis.
Pirmoje dalyje taip pat analizuojami pagrindiniai modelio formavimo metodai,
iSskiriami jy privalumai, tritkumai ir taikymo apribojimai.

Antroje darbo dalyje pateikiama modelio sudarymo metodika. Sioje
dalyje formuojama kredito unijy sektoriaus tyrimo metodologija, kurig sudaro
kredito unijy klasterizavimas, verslo paskoly portfelio tyrimas ir kredito unijy
apklausa. Sioje dalyje taip pat pateikiama statistinio modelio sudarymo

metodika ir iSkeliamos tyrimo hipotezés.
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Trecioje, empirinéje darbo dalyje, pateikiami tyrimo rezultatai. Pirma,
pristatomi kredito unijy sektoriaus rezultatai, suteik¢ galimybe parinkti kredito
unijoms tinkamus modelio sudarymo metodus ir duomenis. Antra, sudarytas
logistinés regresijos modelis ir atliktas jo iSankstinis jvertinimas. Trecia,
modelis pritaikytas vertinant kredito unijy verslo paskoly portfelj bei atliktas
griztamasis modelio jvertinimas. Ketvirta, pateikiamos modelio taikymo
rekomendacijos ir pasiiilytas modelio integravimo i kredito unijy sprendimy

priémimo paramos sistema budas.

Pirmoji dalis

KU veiklos specifiSkumo analizé bankiniy riziky poveikio kontekste

Rizikos apibrézimas ir jos radys
bankininkystéje

Skirtingy rizikos rii§iy
pasireiSkimo ypatybés KU veikloje

Teoriniai kredito rizikos vertinimo aspektai

) skirtingose kredito unijy raidos etapuose

Statistinio KRVM sudarymo eili¥kumas, bei jo sudarymui

Statistiniy KRVM sudarymo metody teoriniy aspekty bei jy taikymo ribotumo
yird ) pasirinkimo teoriné analizé

analizé

Blogo skolinko Nepriklausomy Klasifikavimo | Modelio patikimumo

apibrézimo Y>kintamyjy pasirinkimo 3> metody Y vertinimo metody
metody analizé metody analizé analizé analizé

Statistiniy KRVM KRVM sudarymo metody ir
sudarymo eiliskumo 9  duomeny pasirinkimo
analizé metodikos analizé

Antroji dalis

KU sektoriaus analizés M Statistinio KRVM kiirimo metodologija M I8keliamos

o metodologija Modelio kiirimo imties sudarymo metodika ?yrimo.
o . hipotezés
KU klasterizavimo metodika Nepriklausomy kintamyjy pasirinkimo metodai @
* ,Gery” ir ,.blogy” paskoly apibrézimo metodika
KU verslo paskoly portfelio > > @
analizés metodika Klasifikatoriy taikymo daznio ir tikslumo tyrimas
Modelio patikrinimo metodai ir jy pasirinkimas @
KUjapiiausosimetodika Luzio tasko nustatymo ir rangy skalés sudarymo
L L\ metodai ) )
[ Tredioji dalis ]
e N ( N N
KU sektoriaus tyrimas Modelio kiirimas ( Modelio taikymas ir
KU sektoriaus struktiiros analizé ::1 KU sektoriaus veiklos griZtamasis jvertinimas
: - problematikos jvertinimas Kintamyjy atranka
KU verslo paskoly portfelio analize - : . - Modelio taikymas
KU informacings infrastruktiiros analizé | Galimy naudoti nepriklausomy Modelio vertinant KU verlo
Kredito unijy taikomy kredito rizikos -y <i0t2mujy savado sudarymas sudarvmas paskoly portfelj
vertinimo metody, jy taikymo —)I Klasifikatoriaus pasirinkimas
problematikos ir reikalavimy kuriamam > Modelio i8ankstinis i A4
erkatavim P Tobulintiny sriciy ir reikalavimy DI 3] Modelio
modeliui analizé 5 3o ivertinimas
— — —y{ kuriamam modeliui nustatymas griztamasis
KU tiklinio kreditavimo segmento ——— m S
analizé Modelio kiirimo imties e jvertinimas
formavimas uz1o tasko N A
,»Gery” ir ,,blogy” paskoly apibrézimy Priklausomo kintamojo pustatymas Ir rangy SR
nustatymas apibré¥imas skalés sudarymas ir ta]kym(i
\_ —) L ) |_|_rekomendacijos
[ I¥vados ]
A\ J

1 pav. Disertacijos struktiiros ir loginés sekos schema
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Mokslo tyrimy aprobavimas ir sklaida
Mokslinés informacijos instituto (ISI) pagrindinio saraso leidiniuose:

1. Spicas, R.,  Kanapickiené, R.,  Vijanas, M., Kirka,R.  (2017).
Development of enterprise credit risk assessment model for Lithuanian
credit unions. Transformations in Business & Economics (straipsnis
spaudoje).

Kituose mokslinés informacijos instituto (ISI) duomeny bazése
referuojamose leidiniuose:

1. Kanapickiené, R., Spicas, R. (2016). Bankruptcy Prediction Models:
Case of the Construction and Transport & Storage Sector in Lithuania.
Perspectives of Business and Entrepreneuship Development — 2016, p.
344-357.

2. Spicas, R.; Vijunas, M.; Kanapickiené R. (2016). Setting optimal
performance period and bad loan definition for credit risk assessment
model for Lithuanian credit unions. Perspectives of Business and
Entrepreneuship Development — 2016, p. 713—728.

Kituose recenzuojamose mokslo leidiniuose:

1. Spicas, R.; Vijiinas, M. (2016). Ankstyvoji kredito unijy istorija ir
veiklos modelio raida. Ekonomika ir vadyba: aktualijos ir perspektyvos,
nr. 1 (38), p. 118-128.

2. Spicas, R.; Kanapickiené, R.; Ivagkevigitite, M. (2015). Filter Methods
of Variable Selection for Enterprise Credit Risk Prediction. Perspectives
of Business and FEntrepreneuship Development. 15th International
Conference at Brno University of Technology, Brno, p. 147-161.

Tarptautinése mokslinése konferencijose skaityti praneSimai

1. Konferencijoje ,,Ernesto Galvanausko tarptautiné moksliné¢ konferencija“
(Siauliai, 2016). Pranesimo tema , Ankstyvoji kredito unijy istorija ir
veiklos modelio raida®.

2. Konferencijoje “New Challenges of Economic and Business

Development” (Ryga, 2016). PraneSimo tema “Setting optimal
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performance period and bad loan definition for credit risk assessment
model for Lithuanian credit unions”.

. Konferencijoje ‘“New Challenges of Economic and Business
Development” (Ryga, 2016). PraneSimo tema “Bankruptcy Prediction
Models: Case of the Construction and Transport & Storage Sector in

Lithuania”.
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1. TEORINIAI KREDITO RIZIKOS VERITINIMO
ASPEKTAI KREDITO UNIJOSE

1.1. Rizikos raiSkos ypatybés kooperatinéje bankininkystéje

1.1.1. Rizikos apibrézimas ir jos rusys bankininkystés veikloje

Etimologijos Zodyne (etymonline.com), enciklopedijoje (Webster’s,
1993) ir mokslingje literatiiroje, analizuojancioje angliSko Zzodzio risk
etimologija (Skjong, 2005; Cline, 2004) teigiama, jog zodis rizika yra kilgs i$
italy kalbos ZodZio risico, riscio, rischio ir ispanisko riesgo’. Atitinkamai $ie
italy ir ispany kalby zodziai zodziai kile i§ senovés graiky pilixov, kurio
pazodinis vertimas yra ,,Saknis, uola, akmuo®, bei pi{a, ver¢iamo kaip ,,uolos
papédé”. Sie senoves graiky Zodziai metaforiskai galéty bati suprantami ir kaip
,sunkumas jveikiant jurg®“. Atitinkamai zodis rizikuoti, atsizvelgus | pranciizy
risquer ir italy risicare, galéty buti suprantamas kaip ,,laviruoti tarp uoly* arba
Liveikti jira“ (Skjong, 2005)’.

Vokie¢iy kalbos zodzio rysigo apibrézimas pateikiamas 1507 m.:
,verslumas, veikimas, siekimas, tikintis ekonominés naudos® (Skjong, 2005).
Anot Cline (2004), anglisko zodzio risk reikSmé rasytine forma pirmg kartg
apibrézta 1661 m. Blount angly kalbos Zodyne kaip pavojus arba 3ansas®.
Suprantama, jog turinio prasme rizikos sagvoka buvo minima ir daug anksciau.
Zmoniy butis visais laikais buvo susijusi su jvairiy rugiy pavojais ir
nepageidautinomis jvykiy baigtimis, tod¢l nenuostabu, jog rizikos sgvokos
jvairios formos ir sinonimai minimi seniausiuose veikaluose, pvz., Homero
kirinyje ,,Odis¢ja* (VI a. p. Kr.) (Skjong, 2005), Platono ,,Respublika*
(Cline, 2004). Toliau (zr. 1 lent.) pateikiami jvairiuose Saltiniuose aptikti

Siuolaikiniai zodzio ,rizika* apibrézimai.

* Vasmerio zodynas teigia, jog angliskas Zodis risk yra kiles ir i§ pranciizy zodZio risque, tatiau
kitose Saltiniuose §i informacija néra pateikiama.

? Platesné etimologiné diskusija vystoma Cline (2004).

* Orig. (angl.): risk — peril, jeopardy, danger, hazard, chance (Cline, 2004).
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Nemazai tyréjy (Gudelyte, Valuzis, 2012; Rutkauskas, Stasytyté, 2011),
jvairiuose kontekstuose analizuojanciy rizikos samprata, pastebi, kad vieno
universalaus rizikos apibrézimo néra. Kaplan (1997) primena, jog isisteigus
tarptautinei Rizikos vertinimo bendruomenei, buvo iSkeltas tikslas apibrézti
rizikos sampratg. Siam tikslui jgyvendinti buvo sukurta speciali darbo grupe,
kuri po ketveriy mety darbo pateiké kontraversiSka iSvada, jog ,.geriau rizikos
sampratos neapibrézti ir rekomendavo kiekvienam tyréjui apibrézti rizikos

sampratg savaip, priklausomai nuo tyrimo objekto ir konteksto.

1 lentelé. Rizikos sampratos apibréZimai

Saltinis ApibréZimas

Oksfordo angly kalbos | Netekimy, traumos, ar kity nepageidautiny aplinkybiy jvykio
zodynas (Black ir kiti, 2009) | galimybé, Sansas ar situacija, lemianti Sias aplinkybes.

Crouhy ir kiti (2014) Grazos kintamumas, lemiantis nenumatytus nuostolius.

Coleman (2011) Rizika — tai galimybé, jog pelno ar nuostolio rezultatai skirsis nuo
planuoty. Rizika yra neapibréztumas ar atsitiktinumas, kuris
matuojamas ateities pelno ar nuostolio nuokrypiy dydziais.

Kungwani (2014) Rizika gali biti suprantama kaip tam tikros vertés praradimas
lyginant su tam tikros vertés jgijimo ar iSlaikymo galimybe. Verté
(kuri gali bati suprantama kaip sveikatos buiklé, socialinis statusas,
ekonominé gerové, emociné buklé ir pan.) prarandama, jgyjama ar
iSlaikoma prisiimant rizika (ne)atliekant tam tikra veiksma, kuris gali
biiti numatytas ar nenumatytas. Taip pat rizika gali biiti suprantama
kaip saveika su neapibréztumu.

ISO 31000 (iso.org, 2016) Rizika yra neapibréztumo jtaka tikslams. Jtaka suprantama kaip
teigiamas ar neigiamas nuokrypis nuo laukiamo rezultato. Tikslai
gali apimti skirtingas sritis: finansinius, sveikatos ir saugumo, pan.
Rizika daznai siejama su jvykiais ar jy kombinacijomis bei su ty
ivykiy (ar jy kombinacijy) pasekmémis.

Rizika daznai i$reiS§kiama kaip jvykiy ir su jais susijusiy pasekmiy
jvykimo tikimybé.

Rizikos analitiky Manoma, kad rizika analizuojama kaip galimos pasekmés arba
bendruomené (SRA, 2015) | efektas, darantis jtaka kazkam, ka Zmonés vertina. Sios pasekmés
arba efektas susij¢ su ateities jvykiu arba veikla (suprantama placiaja
prasme, siekiant apimti, pvz., gamtos reiSkinius ar programinés
jrangos veikimg). Pasekmés arba efektas daznai vertinami lyginant
rezultatus su planinémis, tikslinémis arba etaloninémis reik§meémis,
didziausia démesj skiriant neigiamiems ir/ar nepageidaujamiems
poky¢iams. Vertinant rizika visais atvejais biina galimas bent vienas
nepageidaujamas rezultatas.

Rizika — nepageidautinos baigties galimybé.

Rizika yra reiskinio pasekmé ir su tuo susijes neapibréztumas.

Rizika — tai neapibréztumas dél reiSkinio pasekmiy ir jy jtakos
kazkam, kas vertinama Zmoniy.

Rizika — tai nuokrypis nuo etaloninio rezultato, susijes su reiskinio
baigties neapibréztumu.

Webster’s, 1993 Nuostolio arba susizalojimo galimybé (Possibility to loss or injury).

Sudaryta autoriaus pagal lenteléje nurodytus Saltinius.
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Kaip matyti i§ pateikty rizikos apibrézimy, rizika yra glaudziai susijusi su
neapibréztumu ir tikimybe. Tikimybiy teorija formavosi XIX amziuje. IS Sio
laikotarpio paminétini Keynes (1920), Knight (1921), Kolmogorov (1933)
darbai. Vienas pagrindiniy Sio laikotarpio moksliniy diskusijy objekty yra
tikimybés subjektyvumas — vieni Salininkai tikimybe analizavo kaip objektyvy
veiksnj, kuris gali buti statistiSkai iSmatuojamas, kiti — kaip subjektyvy veiksni,
kurio nejmanoma statistiSkai iSmatuoti. Kaip pastebi Rutkauskas ir Stasytyté
(2011), Knight (1921) pirmasis atskyré rizikos ir neapibréZtumo samprata,
iSryskino jy skirtumus ir net apibrézé tai kaip prieSingybes. Knight (1921)
iSskyré pamatuojama ir nepamatuojama neapibréztuma: pirmajj, pamatuojama,
jis sitlo vadinti rizika, o nepamatuojama — neapibréztumu.

ISanalizavus aukSciau iSvardytus rizikos apibrézimus, galima iSskirti
bendrus jy bruozus:

1. rizika visada yra susijusi su tam tikrais reiskiniais, jvykiais ar veiksmais,
kurie gali nulemti rizikos atsiradima;
rizika yra susijusi su neapibréztumu d¢l ateities;
rizika gali lemti planuojamy rezultaty pokycius tiek teigiamai, tiek ir
neigiamai, ta¢iau analizuojant rizikg dazniausiai akcentuojami neigiami rizikos
aspektai,
analizuojant rizikg bent vienas neigiamas jvykio baigties aspektas yra biitinas.

Apibendrinant galima pateikti rizikos apibrézima pagal Sios disertacijos

tyrimo konteksta:
2. rizika — tikimybg, jog ateityje faktiniai kredito jstaigos veiklos rezultatai
skirsis nuo planiniy;
rizika gali buti statistiSkai iSmatuojama ja iSreiSkiant tikimybeés iSraiSka, kuri
gali biiti nustatyta analizuojant veiksnius, sukeliamus kredito jstaigos veiklos ir
lemiancius rizikos atsiradima.

Mokslingje literattiroje, analizuojancioje bankinés veiklos rizikos
klausimus, aptinkamos skirtingos bankinés rizikos klasifikacijos, ta¢iau galima
teigti, jog daugumoje Saltiniy (BCBS, 2013 p. 57; Gudelyte, Valuzis, 2012;
Glantz, Mun, 2010; Goyal, 2010; Valvonis 2008; Altman, Hotchkiss, 2006)
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iSskiriamos S$ios pagrindinés rizikos rusys: operaciné, rinkos, likvidumo ir
kredito. Sios, dazniausiai i§skiriamos rizikos riidys, bus aptartos detaliau.

Operaciné rizika — tai rizika patirti tiesioginius ir netiesioginius
nuostolius dél neteisingai suprojektuoty ir (ar) nesuderinty verslo procesy,
neefektyvios vidaus kontrolés, techniniy gedimy, nesankcionuoty personalo
veiksmy ar iSoriniy poveikiy (bapmaymos ir kiti, 2009). Lietuvos bankas
valdybos nutarime ,,Dél kapitalo pakankamumo skai¢iavimo bendryjy
nuostaty* operacine rizikg apibrézia kaip rizikg patirti nuostoli dél netinkamy
arba nejgyvendinty vidaus kontrolés procesy, darbuotojy klaidy ir (ar) neteiséty
veiksmy bei informaciniy sistemy veiklos sutrikimy arba dél iSorés jvykiy
jtakos (Zin. 2006, 42-5442). Abu $ie $altiniai isskiria vadybos rizika, t.y.
vidaus kontrolés rizika, apimancig darbuotojy kompetencijos pakankamuma,
vidaus kontrolés sistemy veiksnumg ir efektyvuma, techniniy gedimy rizika.
Lietuvos bankas prie operacinés rizikos priskiria ir neteisétus veiksmus, t.y.
nusikalstamos veiklos rizikg bei informaciniy sistemy sutrikimus, $iy veiksniy
pirmasis $altinis nenumato.

Rinkos rizika bendriausigja prasme yra netekimo rizika, kurig prisiima
rinkos dalyvis dé¢l galimos turimy aktyvy rinkos kainos pasikeitimo. Bazelio
banky prieziiiros komitetas (BCBS, 2016) rinkos rizikg apibrézia taip: rinkos
rizika — tai rizika, atsirandanti dé¢l rinkos kainy pasikeitimo. Rinkos rizikos
objektu gali tapti: nemokumo rizika, palikany normy rizika, nuosavo kapitalo
rizika, valiuty kurso rizika, iSvestiniy vertybiniy popieriy rizika. Oksfordo
ekonomikos zodyne (Black ir kiti, 2009) rinkos rizika apibréziama kaip kainos
pasikeitimo rizika, prisiimama kiekvieno rinkos dalyvio, uzimancio trumpaja
ar ilgaja prekybing pozicija bei neapsidraudusiojo iSvestinémis finansinémis
priemonémis. Zodyne taip pat apibréziama rinkos rizika kaip aktyvy
pabrangimo tikimybé¢, prisiimama rinkos dalyvio, nejsigijusio reikiamo aktyvo.

Likvidumo rizika bendraja prasme — tai rizika, kad bendrové nesugebés
ivykdyti savo trumpalaikiy jsipareigojimy (Mackevicius, 2007). Bazelio banky
priezitros komitetas (BCBS, 2008) isskiria finansinio likvidumo (angl. funding

risk) ir rinkos likvidumo (angl. market risk) rizikas. Finansinio likvidumo
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rizika laikoma rizika, jog bankas (ar kita jstaiga, priezitros aspektu laikoma
banku, pvz., kredito unija) negalés efektyviai jvykdyti numatomy ar
nenumatomy, esamy ar biisimy finansiniy prievoliy, neigiamai nepaveikiant
kasdienés banko veiklos ar jo finansinio stabilumo. Rinkos likvidumo rizika —
rizika, jog bendrové nesugebés realizuoti turto rinkos kaina dél nepakankamo
rinkos gylio ar rinkos sukrétimy (angl. market disruption) (BCBS, 2008).

Kredito rizika iSreiskia netekimy galimybe sandorio Saliai nejvykdzius
savo jsipareigojimy. Bendraja prasme kredito rizika gali biiti suprantama kaip
tikimybeé neatgauti skolos arba uzmokesc¢io uz i skolg parduotas prekes arba
paslaugas (Mackevicius, 2007). Oksfordo finansy ir bankininkystés zodyne
(Gastineau, Kritzman, 1999) kredito rizika apibréziama kaip rizika, kad
sandorio Salis taps nemoki, atidés skolos grazinima arba skolos grazinimo
terminas bus pratgstas del prastos skolininko finansinés buklés. Lietuvos
bankas valdybos nutarime ,,Dél kapitalo pakankamumo skai¢iavimo nuostaty*
kredito rizikg apibrézia kaip tikimybe, kad sandorio Salis nesugebés atsiskaityti
sutartyje nustatyta tvarka (Zin. 2006, 42-5442). Pirmiausia, prie kredito rizikos
priskiriami kreditoriaus netekimai, patiriami dé¢l skolininko nemokumo arba
bankroto. Suteikus kreditg, kredito rizikos lygis yra biitinas duomuo skaiciuoti
kredito ijstaigos kapitalo pakankamumg, todél skolininko kredito reitingo
sumazéjimas irgi priskiriamas prie kredito rizikos, nes jis mazina paskolos
buhaltering vertg. Prie Sios rizikos taip pat priskiriami netekimai, patirti dél
skolininko iSankstinio kredito grazinimo, kuris lemia gautiny paliikany
netekima.

Mokslinéje literatiroje (Altman, Hotchkiss, 2006; Ammann, 2001;
Ganguin, Bilardello, 2004; ir kiti) kredito rizika pripazjstama kaip viena
reikSmingiausiy rasiy komerciniy banky veikloje. Bazelio banky priezitiros
komitetas 1997 metais ,,Pagrindiniuose bankininkystés priezitiros principuose
kredito rizika taip pat nurodo kaip pagrinding rizika, su kuria susiduria
komerciniai bankai. Bendraja prasme kredito rizika gali buti suprantama kaip
tikimybeé neatgauti skolos arba uzmokesc¢io uz i skolg parduotas prekes arba

paslaugas (Mackevicius, 2007). Taciau ne tik bankai ar kredito institucijos
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susiduria su kredito rizika veikiant rinkos ekonomikos salygomis. Su kredito
rizika susiduria visi rinkoje veikiantys tkio subjektai, taip pat ir
neprofesionaliis finansy rinky dalyviai, kuriy pagrindiné veikla néra susijusi su
kreditavimu.

Kredito rizika yra tiesiogiai susijusi su skolininko mokumu. Bendriausia
prasme mokumas apibiidinamas kaip sugebéjimas mokéti, galimybé ar
pajégumas padengti mokestinius reikalavimus. J. Mackevi¢ius mokumag
apibudina kaip jmonés sugebéjimg turimomis mokéjimo priemonémis
apmoketi trumpalaikius ir ilgalaikius jsipareigojimus (Mackevicius, 2007).
B. Ganguin ir J. Bilardello iSskiria du kredito rizikos tipus: nemokumo rizikg
(angl. default risk) ir padengimo tikimybe (angl. recovery prospects) (Ganguin,
Bailardello, 2005). Nemokumo rizika apima rizika, susijusig su sandorio Salies
noru ir galimybe vykdyti savo jsipareigojimus nustatytais terminais.

Apibendrinant galima teigti, kad mokslinéje literatiiroje esama jvairiy
rizikos apibréZimy, susijusiy su juos formuojanciu kontekstu. Sio disertacinio
tyrimo atveju rizika yra apibréZiama kaip tikimybé, jog ateityje faktiniai
kredito jstaigos veiklos rezultatai skirsis nuo planiniy. Rizika gali biti
statistiSkai iSmatuojama jq isreiSkiant tikimybés israiSka, kuri gali biti
nustatyta analizuojant veiksnius, sukeliamus kredito jstaigos veiklos ir
lemiancius rizikos atsiradimg.

Aptartos pagrindinés rizikos rusys: operaciné, rinkos, likvidumo ir
kredito. ApzZvelgti svarbiausi Siy rizikos rusiy tyrimy komercinéje
bankininkystéje moksliniai Saltiniai. Galima tvirtinti, kad Siy rizikos riSiy
analizé kooperatinés bankininkystés srityje iki Siol nagrinéta itin mazai. Be to,
dél isskirintiny kredito unijy veiklos bruozZy, dél raiskos formos Sios rizikos
rusys i§ esmés skiriasi nuo tradicinés komercinés bankininkystés. Todél
tolesniuose skyriuose Siy riziky raiSka kredito unijy veikloje bus aptarta

detaliau.
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1.1.2. Kredito rizikos rySys su kredito uniju veiklos bruozais ir kitomis

rizikos rasSimis

Kooperatinés bankininkystés veikla placigja prasme suprantama kaip
tapati komercinés bankininkystés veiklai, todél analizuojant kooperating
bankininkyste yra tikslinga iSskirti tas pacias rizikos rusis, kurios iSskirtos Sio
darbo 1.1.1. skyriuje, t. y.: operaciné, rinkos, likvidumo ir kredito rizikos. Sias
rizikos riiSis Siuo atveju tikslinga i$skirti ir del to, kad jos iSskiriamos Bazelio
banky priezitros komiteto dokumentuose, kurie mutatis mutandis taikomi ir
kitoms bankininkystés riiSims, $iuo atveju — kooperatinei bankininkystei, taip
pat ir kredito unijoms. Analizuojant rizikos raiSkos formas kredito unijy
veikloje, neatsietina kredito unijy veiklos iSskirtinumo aplinkybé. Esant
specifinéms finansy jstaigoms, tradicinés rizikos rusSys kredito unijy veikloje
pasireiSkia salygojamos kitokiy rizikos veiksniy bei specifiniy kredito unijy
veiklos bruozy. Tai jvertinus, analiz¢ tikslinga pradéti nuo kredito unijy veiklos
bruozy apibrézimo, po to teoriSkai iSanalizuoti kredito unijy veiklos bruozy
priezasties ir pasekmés rySius su kredito unijy veiklai budingais rizikos
veiksniais bei specifinémis veiklos rizikomis.

Mokslingje literatiiroje, analizuojancioje kooperatinés bankininkystés
klausimus, dazniausiai i$skiriami §ie tipiniai kredito unijy bruozai: kooperatiné
nuosavybés struktiira, kooperatiné valdymo forma, dichotominé kredito unijy
prigimtis, asociacijos rysys, mazas organizacijos dydis ir specifinis teisinis
reguliavimas (McKillop, Wilson, 2015; Fonteyne, 2007; Kupelyté, 2007;
MacPherson, 2007; Baarda, 2006; Davis, 2001; Wolf, 1983). Siy bruozy rySys
su kredito unijoms budingomis rizikomis pavaizduotas 1 paveiksle. Nustatytos
specifinés kredito unijy veiklos rizikos, sugrupuotos pagal aptartas
bankininkystés rizikos riisis: kredito, operacing, rinkos ir likvidumo. ISskirti
kredito unijy bruozai ir jy priezasties bei pasekmés rySiai su minétomis
rizikomis bus aptarti i§samiau. Pazymeétina, kad minéti iSskirti kredito unijy

veiklos bruozai yra nebiidingi komerciniams bankams.
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Kooperatiné nuosavybés forma. Kredito unijos savo teisine forma gali
biti tik kooperatyvas (Zin. 2016, XII-2567; Fonteyne, 2007; Baarda, 2006;
Davis, 2001). Tipinis kooperatyvy bruozas yra tas, kad jy savininkai yra nariai.
Ivertinus kredito unijy konteksta, nariai yra kredito unijos klientai:
indélininkai, skolininkai bei kity paslaugy vartotojai. Kredito unijos kapitalg
formuoja pajinis kapitalas, privalomieji rezervai ir kapitalas, perkainojimo
rezervas ir nepaskirstytasis pelnas — nuostolis (AAT, 2016, 2 VAS). Anot
McKillop, Wilson (2015) ir Taylor (1971), kredito unijos nariy pajai paprastai
sudaro didzigja kredito unijy kapitalo dalj. Nustatyta, kad Lietuvoje, rengiant
Sig disertacija, kredito unijy kapitalas taip pat didziaja dalimi buvo suformuotas
i$ kredito unijy nariy pajiniy jnasy (LB, 2016, 2015, 2014, 2013, 2012). 2016
m. kredito unijy jstatymo redakcijoje (Zin. 2016, XII-2567) nurodoma, jog
kredito unijos turéty siekti, kad 9/10 kredito unijos nuosavo kapitalo sudaryty
rezervinis ir atsargos kapitalas. Siuo rodikliu apribojama ir kredito unijy teise
iSmoketi nariams dividendus — dividendai negali buti mokami, kol 90 proc.
unijos kapitalo neformuoja rezervinis ir atsargos kapitalas.

Sios aplinkybés, ribojancios kredito unijy galimybes i§mokéti dividendus
(2 pav., 1) kartu riboja ir tvaraus nuosavo kapitalo pritraukimo galimybes (2
pav., 2). Tikétina, jog nariai gali biiti finansiSkai nesuinteresuoti investuoti
1¢Sas | kredito unijos kapitalg, i§ anksto zinodami, jog galimybé gauti
ekonomine graza dividendy pavidalu yra ribota. Todél atsiranda nuosavo
kapitalo pritraukimo problematika, ribojanti kredito jstaigos plétros
perspektyvas (2 pav., 15).

Kredito unijos kaip sprendimg praktikuoja didesnio kapitalo pritraukima
i$ paskoly gavéjy (2 pav., 3) (LB, 2013), tadiau tokia praktika yra ydinga ir
didina nepalankaus pasirinkimo rizikg (angl. adverse selection) (2 pav., 4):
tikétina, kad narys, sutikes prisiimti kredito unijos veiklos rizika, yra
rizikingesnis, nei tas, kuris analogiskos rizikos neprisiims, o kredito jstaiga,
siekdama pritraukti daugiau nuosavo kapitalo, gali prisiimti didesn¢ kredito

rizika, nei jprastai.
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Kooperatiné valdymo forma lemia demokratinj kredito unijy valdyma,
kai kredito unijy vadovybé¢, dazniausiai veikianti savanorystés pagrindais
(neatlygintinai), laikantis kooperatyvuose taikomy demokratisko valdymo
principy’, yra renkama kooperatyvo nariy. Anot Fonteyne (2007), kredito unijy
sukuriama ekonominé nauda yra perduodama iS§ kartos ] karta (angl.
intergenerational endownment). Tai yra organizacijos be ,galutiniy
savininky, o vadovai gali biiti matomi kaip tam tikros formos jgaliotiniai.
Tokia organizaciné struktiira lemia interesy persidengimg (angl. overlap
between constituencies), kuris atsiranda, kai unijos nariai (savininkai), turintys
tam tikras nario teises, yra ir kredito unijos klientai, vadovai ar darbuotojai

(Bauer, 2008; Fonteyne, 2007; Baarda, 2006; Davis, 2001) (2 pav., 5).
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Si organizaciné struktiira, anot daugelio autoriy, analizavusiy kredito
unijy veiklos problematikg (Fonteyne, 2007; Davis, 2001), yra pagrindinis
operacinés kooperatiniy kredito jstaigy veiklos rizikos Saltinis. Kooperatinéje
bankininkystéje plaCigja prasme operaciné rizika pasireiSkia tuo, jog
kooperatyvo darbuotojai ar vadovai veikia nepaisydami nariy interesy. Kitaip
sakant, kooperatyvy organizaciné struktiira didzigja dalimi lemia zenkliy
rizikos veiksniy atsiradimg: interesy konflikto situacijas, nariy bei vadovy
abejingumq ir pasyvumq bei riboto kolektyvinio veiksmo galimybes (2 pav., 6),
ribotg vadovy pasirinkimg (McKillop, Wilson, 2015) bei (2 pav., 7). Sie
veiksniai, savo ruoztu, lemia nepalankaus pasirinkimo rizikg (2 pav., 4) ir
moraline rizikg (2 pav., 8) kooperatyvy veikloje’. Fonteyne (2007) pastebi, kad
interesy konfliktai galimi ne tik kredito unijy viduje, bet ir sisteminiu lygiu —
tarp kredito unijy ir jas jungianéiy organizacijy’ (2 pav., 9).

Dichotominé kredito unijy prigimtis pasireiskia tuo, kad, viena vertus,
kredito unijos yra nepelno siekianios organizacijos, veikian¢ios nariy
asociacijos rySio ribojamoje rinkoje, kita vertus, tai yra finansy jstaigos,
veikiancios dinamiskoje, konkurencingoje ir reguliuojamoje finansy rinkoje,
nuolat augancio tvaraus kapitalo poreikio kontekste. Mokslinéje literatiiroje
kredito unijos apibiidinamos kaip ,ne pelnui, bet paslaugoms skirtos
organizacijos‘ (angl. not for profit, but for service) (McKillop, Wilson, 2015).
Kredito unijy dichotomin¢ prigimtis, veiklos tikslas ir misija yra praktiniy,
teisiniy ir moksliniy diskusijy objektas. Worthington (2014) pastebi, jog
kylantys reguliaciniai reikalavimai vercia kredito unijas maksimizuoti veiklos
pelninguma.

McKillop ir Wilson (2015) pastebi, jog nepelno paskirtis neigiamai veikia
kredito unijy finansinj pajégumq (2 pav., 10), tai mazina kredito unijy

stabiluma, technologinj bei infrastruktiiving issivystymq (2 pav., 11), apsunkina

% Kaip pavyzdj galima nurodyti DidZiosios Britanijos statyby kooperatyvus, kurie siekia valdyti
interesy konflikty ir kolektyviniy veiksmy rizikas ribodami nariy-skolininky teises (Fonteyne, 2007).
" Lietuvos atveju tokiu pavyzdziu galéty buti LCKU, kuris yra taip pat kooperatyvas, o jo

nariai — kredito unijos, kurias LCKU prizitiri kaip antros eilés prieziliros institucija. Siuo atveju

v

LCKU savininkai, ir pac¢ios LCKU.
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kvalifikuoto personalo paieskas (2 pav., 7, 27), netiesiogiai mazina kredito

unijos plétros galimybes (2 pav., 12, 13 ,14, 15) ir didina substituto rizikg (2

pav., 26).

Asociacijos rySys (angl. common bond; bond of association) — socialinis,
politinis, religinis, geografinis ar kitoks rySys, jungiantis kredito unijos narius.
Asociacijos rySys yra vienas rySkiausiy kredito unijy (ir kitokio tipo
kooperatyvy) bruozy, iSskirian¢iy jas i§ kity organizacijy. Keli dazniausiai
pasitaikantys asociacijos rySio pavyzdziai pateikiami zemiau (Worthington,
2014).

1. Bendruomeninis. Kredito unijos daznai kurdavosi parapijy bendruomeniy
pagrindu, taigi bendras socialinis pozymis, jungiantis kredito unijos narius,
buvo narysté parapijoje (MacPherson, 2007; O’Connel, 2012), pvz.,
Vokietijoje (Raiffeisen bankai) ir Kanadoje (Caisses populaires).

2. Darbdavio ar profesinis. JAV populiarus asociacijos rySys yra darbovietés
pozymis (MacPherson, 2007)".

3. Teritorinis. Nuo kredito unijy steigimosi (Wolf, 1893) iki dabar vienas
populiariausiy asociacijos rySiy kredito unijose islieka teritorinis poZymis,
jungiantis vienoje geografinéje vietovéje gyvenancius asmenis (LCKU,
2016).

Narysté kredito unijose yra ribojama. Nariais gali biti tie asmenys, kurie
atitinka asociacijos rysio reikalavimg. Viena vertus, asociacijos rySys unijoms
padeda mazinti informacijos asimetrijg ir lengviau pasiekti vartotoja, kita
vertus, dél privalomo asociacijos rysio, kredito unijose atsiranda mazo rinkos
gylio rizika (2 pav., 16) (Fonteyn, 2007). Literaturoje teigiama, kad vykstant
natiraliam kredito unijy raidos procesui, unijoms augant asociacijos rysSys
silpsta, kredito unijos susiduria su rinkos gylio nepakankamumu ir pradeda
taikyti platesnius asociacijos rySio reikalavimus (McKillop, Wilson, 2015,

2011; Fonteyn, 2007; Sibbald ir kiti, 2002). JAV kredito unijy siekis taikyti

¥ Pvz., Harvardo universiteto darbuotojy kredito unija (huecu.org).
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nuosaikesnius asociacijos rysio reikalavimus °® tapo moksliniy ir teisiniy
diskusijy objektu (PolEcon Research, 2016; ABA, 2014; ABA, 2010).

Literatiroje pastebima, kad kredito unijoms yra budingas maZas
organizacijos dydis (McKillop, Wilson, 2015, 2011). Tai lemia, jog daznai
negalédamos suformuoti reikSmingos statistinés imties (2 pav., 17) kredito
rizikos modeliavimui, kredito unijos savo veikloje taiko ekspertinius kredito
rizikos vertinio metodus (2 pav., 18). Tai riboja kredito unijy galimybe tiksliai
jvertinti  prisiimamg rizika (2 pav., 19). Tikslinés rinkos gylio
nepakankamumas (2 pav., 16) riboja kredito rizikos diversifikacijos galimybes
(2 pav., 20) portfelio lygmeniu. Kredito unijos, veikdamos nepalankaus
pasirinkimo rizikos, mazo rinkos gylio, ekspertiniy kredito rizikos vertinimo
metody (2 pav., 4; 16; 18) kontekste, tikétina, akumuliuos didesn¢ kredito
rizikg (2 pav., 20), nei tradicinés finansinés organizacijos, nesusidurian¢ios su
paminétais rizikos veiksniais.

Kredito unijos dél specifinio veiklos reguliavimo turi ribotas likvidaus
turto investavimo (2 pav., 21) ir skolinto kapitalo pritraukimo galimybes (2
pav., 22). Sie veiksniai kartu su ribota fizine ir technologine infrastruktiira
neigiamai veikia kredito unijy skolinto kapitalo pritraukimo galimybes ir kaing
(2 pav., 23; 24). Siekdamos pritraukti indélius, kredito unijos turi sitlyti
aukstesnes paliikanas (2 pav., 24), nei tradicinés finansinés organizacijos.
Aukstesne skolinto kapitalo savikaina lemia ir poreiki siekti aukStesnés
investicijy arba kreditavimo grazos, taip pat prisiimti aukstesn¢ veiklos rizika.

Apibendrinant galima teigti, kad kredito unijy veikloje, kaip ir
komercinéje bankininkystéje, iSskirtinos keturios pagrindinés rizikos risys:
operaciné, kredito, rinkos ir likvidumo. Kooperatinéje bankininkystéje, kitaip
nei tradicinéje, pasireiskia nepalankaus pasirinkimo, moraliné, nuosavo
kapitalo prisitraukimo rizikos, kurios biidingos ir kitoms bankininkystés
rusims, taciau kooperatinéje bankininkystéje jy raiska susijusi su Sios
bankininkystés riSies bruozy ypatumais. ISskirtini ir specifiniai rizikos

veiksniai: interesy persidengimas, mazas rinkos gylys, ekspertiniy kredito

? Pastaba — JAV kredito unijos klasifikuojamos kaip i§sivys¢iusios (Sibbald ir kiti, 2002).
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rizikos vertinimo modeliy taikymas, ribotos skolinto kapitalo pritraukimo
galimybés ir auksta skolinto kapitalo kaina. Kaip parodyta paveiksle (2 pav.),
visos rizikos rusys ir veiksniai yra susije tarpusavyje priezasties ir pasekmés

rysiais bei daro jtakg bendrai kredito unijy veiklos rizikai.

1.1.3. Teoriniai kredito rizikos vertinimo aspektai skirtingais kredito

unijy raidos etapais

Ilga laikg kredito unijy veikla turéjo socialinés paskirties orientacija, kuri
mokslinéje literatiroje dazniausiai siejama su unijy nariy finansinés atskirties
ir skurdo mazinimu (McKillop, Wilson, 2015; Macdonald, Jazwinski, 2012;
Birkenmaier, Curley, 2009; Jones, 2008, 2005, 2004; Westricht, Bush, 2005).
Jones (2008) finansing atskirtj apibrézia kaip skurdo rezultata ir negaléjimag
gauti nemazai finansiniy paslaugy: taupymo, banko saskaitos, finansiniy
konsultacijy, draudimo bei kredito (konkurencingomis rinkos salygomis).
Autorius pabrézia, kad pirmosios kredito unijos Didziojoje Britanijoje ir
Airijoje buvo jkurtos biitent finansinés atskirties ir skurdo mazinimo tikslais.
2000 metais Didziojoje Britanijoje 83 % iS daugmaz 700 kredito unijy buvo
isteigtos su vyriausybés pagalba siekiant mazinti skurdo lygi. MacPherson
(2007) ras¢, jog 1970-aisiais metais Kanadoje kai kurios kredito unijos buvo
isteigtos siekiant specialiai aptarnauti tuos asmenis, kuriy pajamos yra itin
mazos. D¢l to juos atsisaké aptarnauti ne tik tradicinés bankinés organizacijos,
bet ir kitos kredito unijos. Kitos kredito unijos'® vysté specialias programas,
orientuotas j paslaugy teikima maZas pajamas gaunantiems asmenims. Sios
tikslinés iniciatyvos kartojosi skirtingais laikotarpiais ir skirtingose
geografinése vietovése (bei kito tipo kooperatyvuose). Mokslinéje literatiiroje
pateikiami jvairtis metodai, kuriuos taikydamos kredito unijos atliko finansinés
atskirties ir skurdo mazinimo funkcijas (2 lent.). 2 lenteléje pateikiamus unijy
socialinés funkcijos atlikimo metodus galima apibendrinti suskirstant juos i tris
grupes. Pirma— finansiniy paslaugy teikimas tiems asmenims, kuriy

nepasiekia tradiciniy finansiniy institucijy infrastruktiira ir / arba asmenims,

10 Saltinyje unijos jvardijamos tiksliai.
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kuriems tradicinés finansinés organizacijos néra suinteresuotos teikti
paslaugas. Antra — specifiniy finansiniy ir edukaciniy paslaugy teikimas, pvz.
finansinio rasStingumo skatinimas, teigiamos kredito istorijos formavimas.
Trecia — tiesioginis ekonominés vertés perdavimas skirtingais pavidalais:
prisiimant daugiau kredito rizikos uz kitas (tradicines) finansines institucijas,
paslaugy (ir paskoly) teikimas Zemesnémis kainomis ir/arba ekonominés

verteés paskirstymas dividendy pavidalu.

2 lentele. Kredito unijy socialinés funkcijos atlikimui taikyti metodai
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sk.at.inimas per mokymus ir./ ar v |l v v v v vl
teikiamas finansines

konsultacijas.

Ekonominés naudos

paskirstymas dividendy oV
pavidalu.

Aukstesnés nei  kity pelno

siekianéiy organizacijy kredito | v/ v v

rizikos tolerancija.

Gebéjimas  tiksliau  jvertinti

nariy kredito rizika, finansinius v v v
poreikius ir galimybes.

Brangiai  paimty  paskoly v v v
refinansavimas.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal lenteléje nurodytus 3altinius.
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Sis, skirtingose Salyse iki 1980—2000 mety taikytas modelis literatiiroje
vadinamas ,socialiniu“ arba ,senuoju“ kredito unijy veiklos modeliu.
Socialinis veiklos modelis pasizyméjo orientacija ] mazas bendruomenes,
savanorystés pagrindais veikiant] personalg ir socialinés paskirties filosofija
(Chambers, Ryder, 2008; Jones, 2008; Richardson, Lennon, 2001). Dauguma
autoriy, analizavusiy kredito unijy geb¢jima atlikti socialing funkcija, sutaria,
kad kredito unijy poveikis skurdo lygio ir finansinés atskirties mazinimui yra
abejotinas (Jones, 2008; Richardson ir Lennon, 2001). Jau 1990 metais
Didziosios Britanijos vyriausybé pripazino, kad investuojant j kredito unijy
sektoriy tikslas nebuvo pasiektas. Kredito unijos, isteigtos mazas pajamas
gaunanciose bendruomenése, liko labai mazos bei finansiSkai nestabilios
(Jones, 2008). Tarptautiniai moksliniai tyrimai rodo, kad kredito unijos,
siekianCios efektyviai atlikti socialines funkcijas, to pasiekti galéty tik tuo
atveju, jei savo veikloje laikytysi komercinio poziiirio bei pacios tapty
pakankamai finansiSkai stabilios ir pajégios §ig funkcija atlikti (Jones, 2008;
Richardson ir Lennon, 2001). Jones (2008) raso, jog kai kurios kredito unijos
Zemas pajamas gaunancius asmenis pasirenka kaip tikslinj segmenta ne dél
socialiniy savipagalbos paskaty, o dé¢l nerealiy verslo prielaidy ir vadybiniy
igtidziy trukumo.

Sios aplinkybés paskatino kredito unijas bei ju asociacijas perzvelgti savo
veiklos principus, segmenta, tikslus ir metodus. DidZiausios pasaulio kredito
unijy asociacijos paskelbé apie naujus strateginius planus bei apie ,,naujo
modelio® formavimg. WOCCU siekdama stiprinti kredito unijas ir uZztikrinti
judéjimo testinumg, parengé naujg kredito unijy plétros modelj, kurio
pagrindiniai bruozai yra aktyvus indéliy pritraukimas, paskoly teikimas rinkos
salygomis, nariams mokamy dividendy maksimizavimas ir ekonomiskai
pagristas veiklos planavimas (Chambers, Ryder, 2008; Ferguson, McKillop,
2006). Nuo 1999 m. ABCUL (angl. Association of British Credit Unions
Limited) taip pat atsisaké kai kuriy tradiciniy nuostaty: griezty reikalavimy
narystés kriterijams, savanorystés pagrindais veikian€io personalas ir

neformalus bendruomenés dalyvavimo veikloje. Pradéta orientuotis |
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ekonomiskai pagrista unijy verslo planavima, informaciniy technologijy plétra
bei profesionaliy personalo darbuotojy samdyma (Jones, 2008). PanaSaus
turinio rekomendacijas vienijamoms kredito unijoms paskelbé¢ ILCU (angl.
Irish League of Credit Unions) ir CUNA (angl. Credit Unions National
Association) (Power ir kiti, 2014; Glass ir kiti, 2014). Sios autoritetingos
asociacijos rekomendavo kredito unijoms praktiSkai taikyti nauja, i versla ir
ekonominj racionalumg orientuota, veiklos modelj. Kredito unijos, kurios iki
Siol veiké pagal prieSingas vertybes, tai sutikto prieStaringai. Vis délto
WOCCU ir ILCU asociacijos skelbia, jog naujas modelis pasiteisino ir
teigiamai paveiké kredito unijy populiaruma bei ekonominius rezultatus (Glass
ir kiti, 2014; Chambers, Ryder, 2008; Jones, 2008; Ferguson, McKillop, 2006).

Naujo veiklos modelio taikymo problematika susijusi ne tik su
nusistovéjusiy kredito unijy vertybiy, bet ir su zenkliais kredito rizikos
vertinimo aplinkos poky¢iais. Mokslingje literatiroje daznai pastebima, jog
kredito unijos turi biidingg bruoza geriau valdyti informacijos asimetrija
pasitelkdamos socialing kontrole, nei tradicinés kredito jstaigos; taciau
socialinis rySys silpsta unijoms augant (Power ir kiti 2014; MacPherson, 2007;
Guinnane 1994; Fonteyne 2007). Pastebima ir tai, kad pati kredito unijy
struktiira ir jos veikloje pasitelkiami rizikos vertinimo bei valdymo metodai
buvo pritaikyti mazoms kredito jstaigoms, veikian¢ioms bendruomeniy
pagrindu (Fonteyne 2007). Naujasis kredito unijy veiklos modelis, orientuotas i
ekonominj naudinguma, veiklos efektyvumg ir masto ekonomijg suponuoja
neiSvengiamg kredito unijy augima bei paslaugy teikimg uz bendruomenés riby
prarandant socialinj kontrolés elementg ir pranasumg valdant informacijos
asimetrijg. Taigi, galima teigti, kad kredito rizikos vertinimo metodai turéty
keistis priklausomai nuo kredito unijos raidos etapo.

Sibbald ir kiti (2002) isskiria tris kredito unijy raidos etapus: ankstyvasis
(angl. nascent), tranzitinis (angl. transition) ir brandos (angl. mature). Siems
raidos etapams priskiriamos kredito unijy savybés ir kredito rizikos vertinimo

ypatybés yra susistemintos 3 lenteléje.
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3 lentelé. Kredito unijy raidos etapai, jiems biidingos savybés ir kredito rizikos

vertinimo ypatybés
Vystymosi | Ankstyvoji (angl. nascent) | Tranzitiné (angl. | Brandos (angl.
etapai transition) mature)
KKO Mazo dydzio turtas. Didelis turto dydis. Didelis turto dydis.
savybeés Stipriis reguliaciniai Poslinkiai teisiniame Dereguliacija'’.
(D) ribojimai. reguliavime. Technologinis
Grieztas narystés principas | Liberallis narystés kriterijai. | iSsivystymas.
(uzdaros organizacijos). Platesnis paslaugy Efektyvis ir sofistikuoti
Priklausomybé nuo asortimentas. pardavimo kanalai.
savanorystés pagrindais Poslinkiai link augimo ir Profesionaliis vadovai.
veikiancio personalo. veiklos efektyvumo. ISvystyta centralizuoty
Orientacija j zemas pajamas | Silpnéjanti priklausomybé paslaugy infrastruktiira.
gaunanc¢ius asmenis. nuo savanorystés pagrindais | Platus ir diversifikuotas
Mazas paslaugy veikiancio personalo. paslaugy asortimentas.
asortimentas. Plétros ir pardavimo Rinkoje konkurencingi
Priklausomybé nuo i$orinio | profesionalumo poreikio produktai ir paslaugos.
finansavimo. pripaZinimas. Orientacija j ekonominj
Paslaugy centry vystymasis. | efektyvuma ir veiklos
testinumg.
Kredito Dazniausiai veikla Veikla plec¢iama uz Narystés kriterijy
rizikos pradedama orientuojantis ] | bendruomenés riby, daznai | panaikinimas ir
vertinimo | tuos tikslinius segmentus, konkuruojama su pilnavertis
aplinkybés | kuriuose TFO veikia tradicinémis finansinémis konkuravimas finansy
neefektyviai — maza organizacijomis; rinkoje.
bendruomené, finansinéje Orientuojamasi j platesnj Pardavimo kanaly
atskirtyje esantys asmenys, | segmenta (taikomi sofistikavimas
mazas pajamas gaunantys nuosaikesni reikalavimai reikalauja auksto
asmenys. narystei), teikiamos sprendimy priémimo
Organizacijos vadovai paslaugos juridiniams automatizavimo lygio.
iSrenkami pagal rySius su asmenims (asocijuotiems Prarandama galimybé
esamais ir potencialiais nariams). taikyti socialinj
nariais'>. Analizei naudojama tiek kontrolés elements.
Zenklus socialinés kokybing, tiek kiekybiné Dauguma analitinés
kontrolés elementas (peer informacija. informacijos sudaro
review, Stiglitz). Nepakankamas imties dydis | kiekybiné informacija
Zenklig dalj analitinés statistinio kredito rizikos i§ iSoriniy Saltiniy.
informacijos sudaro vertinimo modelio Déka paslaugy centry
kokybiné¢ informacija. formavimui. galimas statistinés
Neautomatizuotas, Ribotos socialinés kontrolés | imties formavimas ir
nestandartizuotas ir létas elemento taikymo statistiniy metody
sprendimy priémimas. galimybés. taikymas.
Neautomatizuotas ar dalinai
automatizuotas sprendimy
priémimas.
Kredito Ekspertiniai metodai Taikomi taisykliy pagrindu | Taikomi statistiniai
rizikos pasitelkiant socialinés suformuoti (angl. rule- rizikos vertinimo
vertinimo | kontrolés elementa (peer based) KRV derinant su metodai, leidziantys
metodai review, Stiglitz) ekspertiniais sprendimais. skaiciuoti PD.

Siektina kuo grei¢iau pradéti
taikyti statistinius kredito
rizikos vertinimo modelius.

Sudaryta autoriaus pagal O’Connel (2012); McKillop, Wilson (2015; 2011); Fonteyn (2007);
Ferguson, McKillop (2006); Sibbald ir kiti (2002).

' Reguliaciniai reikalavimai tampa artimi bankiniams reikalavimams.
12 e . . . - . L
Pavyzdziui, tam tikry bendruomeniy vadovai, gyvenvieciy senilinai, pan.
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Apibendrinant galima teigti, kad veikdamos pagal naujaji veiklos modelj,
siekdamos veiklos efektyvumo ir masto ekonomijos, kredito unijos privalo
vystysis, kad atitikty Sibbald ir kity (2002) apibréztus raidos etapus. Skirtingais
unijy raidos etapais, priklausomai nuo kredito unijy gaunamos analitinés
informacijos, turimy zmogiskyjy, technologiniy ir finansiniy resursy, jstaigos
turety taikyti skirtingus kredito rizikos vertinimo metodus siekdamos kuo
tiksliau jvertinti potencialiy paskolos gavéjy kredito rizika.

Kaip minéta, ankstyvajame raidos etape kredito unijos gali gana
efektyviai vertinti kredito rizika ekspertiniais kredito rizikos vertinimo
metodais, pasitelkdamos socialinés kontrolés elementa'’. Tranzitiniame raidos
etape veikla pleiama uz bendruomenés riby, socialinis kontrolés elementas
silpsta, tod¢l privalu taikyti kiekybinius metodus pasitelkiant objektyvig
analiting informacijg. Iprastai Siame raidos etape kredito unijos dar nebiina
sukaupusios pakankamo duomeny kiekio statistiniams modeliams kurti, todél
pereinamuoju laikotarpiu gali buti taikomi taisykliy pagrindu ekspertiskai
suformuoti vertinimo modeliai. Taciau siekdamos kuo tiksliau vertinti
potencialiy paskolos gavéjy kredito rizikg, unijos turéty siekti per kuo
trumpesnj laika pradéti taikyti statistinius kredito rizikos vertinimo modelius.

Pazymeétina, kad kredito unijoms pereinant j brandos etapa, pagal savo
veiklos model; jos negali biiti tapatinamos su komerciniais bankais. Kredito
unijy tikslinis segmentas ir veiklos modelis jprastai lieka nepakites ir skiriasi
nuo komerciniu banky pagal 1.2 dalyje iSvardytus bruozus (Williams, 2010;
Fonteyn, 2007). Kredito unijy peré¢jima j brandos etapg gali apsunkinti teisinis
reguliavimas, taip pat politiniai, socialiniai ir kity iSoriniai veiksniai. Vienos
valstybés, pavyzdziui, Pranctzija, JAV, Kanada, Australija, Piety Kor¢ja
suteikia kredito unijoms galimybes pereiti | brandos etapa nekeiCiant teisinés
formos (McKillop, Wilson, 2011), kitos, pavyzdziui, Olandija, Sveicarija,
Suomija, Kinija (LB, 2014, Zuo, 2001) suteikia kredito unijoms galimybes

" Pazymétina, kad praktikoje ekspertinis kredito rizikos vertinimo metodas grynaja forma, kai
sprendimai priimami remiantis subjektyviais duomenimis, $iuolaikinéje kredito unijy veikloje pasitaiko
retai. Lietuvoje pagal teisés aktus kredito unijos privalo taikyti kiekybinius metodus ir remtis
objektyviais duomenimis.
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tapti kooperatiniais bankais. Nemazoje dalyje valstybiy funkcionuoja abi
teisinés formos: kooperatiniai bankai ir kredito unijos, pvz., Lenkijoje (Chyra-
Rolicz, 2016), Italijoje (Catturani, Stefani, 2016). Daznai teisinés formos
pokyciai (i$ KU j kooperatinj bankg) jvyksta ne dél unijy brandos ir augimo, o
deél poreikio pertvarkyti §j sektoriy po jvairiy formy kriziy.

Apibendrinant galima teigti, kad moksliniai tyrimai rodo, jog socialine
paskirtimi gristas kredito unijy veiklos modelis ne tik nepasieké nustatyty
tiksly, bet ir turéjo neigiamg poveikj paciam kredito unijy judéjimui.
Reaguodamos | Siq situacijq, didzZiausios kredito unijy asociacijos parengé
naujq veiklos modelj, Zinomq kaip komercinj veiklos modelj, kuriame numaté j
rinkg orientuotq kredito unijy veiklg. Pereidamos prie naujo, komercinio
veiklos modelio, kredito unijos pradéjo veikti naujoje, joms nejprastoje rinkoje,
kurioje tiesiogiai konkuruojama su tradicinémis finansinémis organizacijomis.
Naujo modelio taikymas apribojo unijy galimybes pasinaudoti iki Siol turétais
konkurenciniais pranaSumais, kurie buvo galimi tik veikiant mazy
bendruomeniy ribose. Galima teigti, kad pagrindiniai kredito unijy isSukiai
pereinant nuo socialinio prie komercinio veiklos modelio yra susije su naujy
nariy pritraukimu ir kredito rizikos vertinimu.

[Sanalizavus moksline literatiirq, galima tvirtinti, kad kredito unijy
taikomi kredito rizikos vertinimo metodai turi evoliucionuoti proporcingai
paciam kredito unijy judéjimui. Darbe pateiktas pavyzdinis kredito unijy
kredito rizikos vertinimo metody taikymas skirtingais kredito unijy issivystymo
etapais, kurie dazZniausiai iSskiriami analizuojant kredito unijy raidg.
Disertacijos autoriaus nuomone, kredito unijoms pradedant veikti uz
bendruomenés riby (tai atitinka tranzitinj kredito unijy raidos etapq), jy
veikloje turéty biti atsisakoma ekspertiniy vertinimo metody ir pereinama prie

statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy taikymo.
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1.2. Teoriniai statistinio kredito rizikos vertinimo modelio

sudarymo pagrindai

1.2.1. Statistinio kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo

koncepcija

Modelis bendriausia prasme gali biiti apibréziamas kaip loginis ar
matematinis komponenty ir / ar funkcijy aprasymas, atspindintis reikSmingas
modeliuojamo objekto ar reiskinio proceso savybes. Modelis naudojamas kaip
salyginis apibiidinimas (forma), sudarytas siekiant supaprastinti jo tyrimg
(Lopatnikov, 2003; papildyta autoriaus). Statistinis kredito rizikos vertinimo
modelis yra kreditoriaus sprendimo priémimo procese naudojamas techninis
jrankis, kuriuo pagal potencialaus paskolos gavéjo pirminius duomenis
apskaiciuojama jo nemokumo tikimybé¢ bei priimamas sprendimas d¢l paskolos
suteikimo. Statistine prasme kredito rizikos modeliavimas gali biiti
apibréziamas kaip homogeninés populiacijos identifikavimas atsizvelgus i jos
ry3j su kredito rizikos veiksniais (Makuch, 2001, p. 140). Sio skyriaus tikslas —
atskleisti, jog statistinio kredito rizikos vertinimo modelio savybés reikSmingai
priklauso nuo visumos aplinkybiy ir veiksniy, kuriems veikiant suformuotas
modelis.

Statistinio kredito rizikos vertinimo modelio sudarymas yra kompleksinis
procesas, kuris gali buti suskirstytas j SeSis pagrindinius zingsnius (3 pav.).
Paveiksle pavaizduotas kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo procesas
atitinka klasikinj kredito rizikos vertinimo modeliy sudarymo poziirj, kurio
Anderson, 2007; Siddiqi, 2006). Sis procesas yra unifikuotas ir i§ esmés
neturéty skirtis nuo pasirinktos tikslinés kreditavimo grupés, kredito jstaigos,
kuri taikys §j modelj, ar iSorinés modelio taikymo aplinkos.

Prie§ sudarant modelj, kreditoriams tenka priimti su modelio sudarymo
metodika ir naudojamais duomenimis susijusius sprendimus atsakant j

klausimus: kokius nepriklausomus kintamuosius pasirinkti, kokj klasifikatoriy
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taikyti, kaip apibrézti priklausomg kintamaji, kokj paskolos steb&jimo
laikotarpj nustatyti ir pan. Priimant $iuos sprendimus daznai tenka rinktis i$
verslo prasme prieStaringy pozicijy, pvz., didinti kreditavimo pelninguma
ir / ar pardavimus ar mazinti rizikg; stiprinti asmeninj kontakta su klientais ar
mazinti pardavimo ir klienty aptarnavimo kastus; didinti sprendimo priémimo

tikslumg ar skaidrinti sprendimo priémimo procesa.

Imties pakankamumo
analizé

Kreditoriaus Klasifikatoriaus

parinkimas

Blogo skolininko
savybiy nustatymas

nepriklausomy
kintamyjy sgvado
sudarymas

Pavieniy kintamyjy
diskriminaciné

galios ir tarpusavio
prikl ybés

Paskolos
laikotarpio

e
)

Irady su praleistais
stebéjimais

Koeficienty
apskaiiavimas

I3oriniy veiksniy

Analizuojamo
homogeninio

segmento
perspektyva

Gery ir blogy
skolininky
proporcijos

nustatymas

................................... Optimalaus
kintamyjy rinkinio
formavimas

| Bankstinis modelio
patikrinimas

[1a]

Y

LuzZio tasko
nustatymas

[15]

Y

Rangy skalés
sudarymas

[167]

A 4

€«  €«——» | <€
T
Kompleksinés

kreditoriaus lm“.&“ wg;x;m Statistiniai duomenys, apibiidinantys analizuojamo tikslinio kreditavimo segmento elgseng
veiklos analizés e paskolos stebéjimo, modelio sudarymo ir testavimo laikotarpiais
duomenys Suomenys

3 pav. Statistinio kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo zZingsniai bei
naudojama analitiné informacija

Sudaryta autoriaus pagal Garcia ir kiti (2015); Anderson (2007); Siddiqi (2006).

Apibendrinus moksling literatiirg (Dzidzeviciuté, 2013; Anderson, 2007,
Siddiqi, 2006) galima teigti, kad sudarant kredito rizikos vertinimo modelj,
taikomi metodai ir naudojami duomenys lemia pagrindines sudaromo modelio
charakteristikas: diskriminacing galig analizuojamo segmento ativilgiu,
modelio rezultaty paaiSkinamumgq, rizikos tolerancijos lygj, atitikimg
kreditoriui  galiojantiems reguliaciniams reikalavimams bei kitiems
kreditoriaus verslo poreikiams.

Prie§ priimant sprendimus dél taikomy metody ir naudotiny duomeny,

tikslinga atlikti analize iS trijy perspektyvy: kredito jstaigos (kuri taikys
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model}), prognozuojamos homogeninés grupés ir isorés veiksniy perspektyvos
(3 pav., 1-3). Siekiant parodyti, kaip Sios analizés rezultatai lemia tolesnius
modelio sudarymo zingsnius, bei atskleisti Sio proceso priezasties ir pasekmes
rySius, modelio sudarymo procesas (3 pav.) bus perteiktas kita forma (4 pav.).
Paveiksluose (3 pav.; 4 pav.) modelio sudarymo proceso zingsniai yra
numeruoti (1-17). Kaip galima matyti, modelio sudarymo procesas prasideda
nuo modelio sudarymo poreikiy ir galimybiy analizés, kuri atliekama i$ trijy
perspektyvy (4 pav., zingsniai 1-3). 4 paveiksle Sios trys analizés perspektyvos
yra pateikiamos kaip dimensijos, lemiancios tolesniy modelio sudarymo
zingsniy metodus, naudojamg informacijg, taip pat viso sudaromo modelio
charakteristikas. Toliau bus detaliau aptarti modelio sudarymo zingsniai.
Modelio sudarymui pasitelkta informacijg galima suskirstyti j iSoring ir
viding. Visuotinai pripazjstama, kad bendra modeliavimui prieinamos
informacinés infrastruktiiros kokybé, kaina bei bendrovés disponuojamy
Zmogiskyjy, technologiniy ir finansiniy istekliy (toliau— ZTF istekliai)
pakankamumas reikSminga dalimi lemia tai, ar jmanomas modelio sukiirimas,
bei tai, ar jis bus kuriamas organizacijos viduje, ar pasitelkus treCigsias Salis.
Tuo atveju, kai kreditoriaus vidiniy duomeny nepakanka sukurti modelj,
duomenys ar jy dalis gali bati jgyjami i§ iSorés: kredito biury, asociacijy'®, kt.
Tuo atveju, kai modeliui sukurti duomeny nepakanka, ar kai modelio kiirimas
yra ekonomiskai neracionalus, kreditoriai gali taikyti iSorinius modelius, pvz.,
kredity biury skaiCiuojamus reitingus. Jei statistinio modelio sukiirimas
nejmanomas ar netikslingas, o iSoriniai reitingai néra tinkami pasiekti turimus
tikslus, kreditoriai gali pasirinkti taikyti ekspertinius modelius (kitaip
vadinamas ekspertines vertinimo sistemas arba taisyklémis gristus modelius').
Kreditoriui pasirinkus tikslinj kreditavimo segmenta, biitina jsitikinti, kad
segmentas homogeniskas rizikos prasme bei apibrézti modeliuojama

priklausomg kintamgjj. Priklausomo kintamojo apibrézimas daZniausiai

'* Pavyzdziui, kai kuriose ryty Azijos valstybése (Japonijoje, Malaizijoje, Indonezijoje ir
Tailande) kredito rizikos iméiy rinkima, sisteminima ir perteikima finansy rinkos dalyviams vykdo
specialios paskirties asociacijos (Kuwahara ir kiti, 2015).

"> Angl. rule based model.
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siejamas su nuostolio jvykio — neveiksnios paskolos — apibrézimu. Dél to
depozitinés kredito jstaigos, kurioms tiesiogiai arba mutatis mutandis taikomi
Bazelio banky priezitiros komiteto reikalavimai, negali taikyti liberalesnio
neveiksnios paskolos apibrézimo, nei yra nustatyta teisés aktuose.

Apibrézus priklausomg kintamaji, nustatomas paskolos stebéjimo
laikotarpis, kuris priklauso nuo pasirinkto tikslinio segmento elgsenos,
kreditoriui taikomo reguliavimo ir kreditavimo politikos. Bazelio banky
priezitiros komitetas nurodo taikyti ne trumpesnj, kaip vieneriy mety, paskolos

stebéjimo laikotarpj (BCBS, 2004).

Bendra Skolinto

Kredito jstaigos perspektyva
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4 pav. Veiksniai, darantys jtakq modelio sudarymo metody, naudojamy duomeny
pasirinkimui ir modelio charakteristikoms

Sudaryta autoriaus.
Sutrumpinimai: DPD — pradelsty mokéjimy dieny skaiCius (angl. days per due).

Galimi naudoti nepriklausomi kintamieji yra nustatomi atsizvelgus i
pasirinkto kreditavimo segmento specifing elgseng, modeliuojama pagal
priklausomg kintamgji, vidine ir iSoring informacing infrastruktiirg. Svarbu

uztikrinti tai, kad pasirinkti nepriklausomi kintamieji biity kokybiskai
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vienarti§iai ir vienodi turinio prasme tiek statistinése modelio kiirimo bei
griztamojo jvertinimo imtyse, tiek ir modelio praktinio taikymo procese'®.

Modelyje taikomas klasifikatorius pasirenkamas atsizvelgus i kreditoriui
taikomg reguliavima, kreditavimo politikg (pvz., poreikj interpretuoti modelio
atsakymus ir / ar modelio tikslumo lukescius), i$skirty nepriklausomy kitamyjy
kiekj bei turimus ZTF iteklius. Mokslingje literatiiroje pripaZjstama, kad
dirbtinio intelekto pagrindu suformuoti modeliai yra tikslesni (placiau zr. 23
pav.), taCiau Bazelio banky priezitros komitetas rekomenduoja taikyti
statistinius modelius, kuriy veikimas gali bati detaliai paaiSkintas ir
dokumentuotas (BCBS, 2004, p. 410). Pastebétina, kad dirbtinio intelekto
metodams bitini  didesni ZTF resursai, dél to jie retai taikomi smulkiose
kredito jstaigose.

Atliekant  iSankstinj modelio  jvertinimg, analizuojama modelio
diskriminaciné galia, lyginant ja su kity modeliy kiekybinémis savybémis
(pagal turimg informacijg). ISankstinio modelio patikrinimo ir griztamojo
jvertinimo metu turi biiti atsizvelgiama ir | tai, ar sudarytas modelis atitinka
prie§ modelio sukiirimg iSkeltus tikslus.

LiiZio tasko nustatymo metodas pasirenkamas atsizvelgiant j kreditoriaus
kreditavimo politika (pvz., rizikos apetita), pagrindines paskoly portfelio
savybes (LGD, EAD) bei skolininkui biidingg specifing elgsena. Pazymeétina,
kad luzio tasko pasirinkimas daro tiesioging jtaka finansuojamy paraisky
kiekiui'’, taip pat ir kreditoriaus konkurencingumui bei patrauklumui rinkoje,
todel nustatant 1izio taska turi biiti atsizvelgiama ir j konkurencing aplinka.

Rangy skalés sudarymas yra atlickamas laikantis kreditoriui taikomo
reguliavimo bei atsizvelgus i pasirinkto tikslinio segmento elgsenos specifika
(pvz., aprioring PD). Kredito jstaigos, kurioms tiesiogiai arba mutatis mutandis
taikomas Bazelio banky prieziiiros reglamentavimas, turi sudaryti skale iS ne
maziau kaip 8 rangy, i§ kuriy ne maziau kaip 6 rangai, tikétina, susije su

skolininkais, kurie vykdys jsipareigojimus, ir 2 su, tikétina, tais, kurie jy

1 Siekiama uztikrinti, kad taikant modelj, buty naudojami duomenys (iSoriniy registry, kredity
biury teikiamiar kiti duomenys) turinio prasme atitikty duomentis, pasitelktus sudarant model; .
' Praktikoje pla¢iai naudojamas angliskas pavadinimas acceptance rate.
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nevykdys (BCBS, 2001, p. 198). Rangy skalés sudarymas ir taikymo principai
turi buti detaliai apraSyti kreditoriy vidaus dokumentuose.

Paprastai mokslinéje literattroje kredito rizikos vertinimo modeliai yra
kuriami atsizvelgus tik | homogening rizikos grupg, kurioje bus
prognozuojamas nemokumo jvykis. Reciau literatiiroje pasitaiko tyrimy,
kuriuvose, nustatant kredito rizikos vertinimo modelio savybes, biity
atsizvelgiama | kreditoriaus (kuris taikys modelj) veiklos ypatybes bei i kitus
iSorinius veiksnius, kuriems veikiant bus taikomas modelis. Pazymétina, jog
pirmojo poziiirio besilaikantys autoriai dazniausiai analizuoja specifinius
modeliy sudaryme taikomus metodus, pvz., klasifikatoriy taikymo (Danénas,
2013, Mileris, 2011), arba tam tikry specifiniy homogeniniy grupiy elgseng
(Stulpiniené, 2013). Tolesn¢je lentel¢je pateikiami skirtingi tokiy modeliy
sudarymo poziliriy pavyzdziai, pastaruoju metu sukurti Lietuvos ir uzsienio

autoriy (4 lent.).

4 lentele. Skirtingi kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo poZiuriy pavyzdziai

Poziuriai Autoriai Klasifikatoriaus | Tikslinis Kreditoriaus tipas ir
tipas segmentas modelio taikymo
vietové***
1 pozitiris* Stulpiniené LR Lietuvos Nespecializuojama
(2013) tikininky tkiai
Mileris (2011) | DNT Lietuvos jmonés | Nespecializuojama
2 poziliris** | Byanjankar DNT Fiziniai asmenys | Tarpusavio skolinimo
(2015) platformos
Dzidzeviditte LR Lietuvos jmonés | Lietuvos komerciniai
(2013) bankai
Harris (2013) AVM Fiziniai asmenys | Barbadoso kredito unijos
Desai ir kiti | DNT Fiziniai asmenys | DidZiosios Britanijos
(1996) (DB) kredito unijos

Sudaryta autoriaus.

*1 poziuris — modelis sudaromas neatsizvelgus i kreditoriaus verslo ypatybes ir iSorinius
veiksnius, kuriems veikiant jis bus taikomas.

**2 poziiiris — modelis sudaromas atsizvelgus i kreditoriaus verslo ypatybes ir iSorinius
veiksnius, kuriems veikiant jis bus taikomas.

*** Modelio taikymo vietové (dazniausiai apibréziama valstybe) didziaja dalimi lemia
iSorinius veiksnius.

DNT — dirbtiniai neurony tinklai; LR — logistiné regresija; AVM — atraminiy vektoriy
masinos.
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Apibendrinant galima teigti, kad kredito unijos pasizymi iSskirtiniais
veiklos bruozais (zr. 1.1.2 sk., 2 pav.) bei orientuojasi i specifinj tikslinj
kreditavimo segmenta, tod¢l jy veikloje (taip pat kaip ir kito tipo kredito
jstaigose) turéty biti taikomi skirtingi kredito rizikos vertinimo modeliai. Sie
modeliai sudaromi atsizvelgiant j aplinkybes, pagal kurias planuojama juos
taikyti. Biitina jverinti ir kredito jstaigos veiklos bruozus, kurie gali biiti susij¢
su skirtingais modelio sudarymo metodais ir/ar modelio sudarymui
pasitelkiamais duomenimis. Nekorektiskai atliktos (arba neatliktos) poreikiy ir
galimybiy analizés atveju sudaryto modelio charakteristikos gali neatitikti
kreditoriaus verslo poreikiy, modelio taikymo aplinkybiy bei gali pasizyméti
zema disriminacine galia analizuojamo segmento atzvilgiu. Tai, kad vieno
universalaus kredito rizikos vertinimo modelio néra, raSoma ir Bazelio banky
prieziiros komiteto dokumentuose (BCBS, 2004, p.395), kuriuose
pabréziama, kad kredito jstaigos turéty taikyti skirtingus modelius skirtingiems
tiksliniams kreditavimo segmentams. Sio disertacinio tyrimo autorius laikosi
poziiurio, kad kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo proceso privaloma
sudetine dalis yra modelio sudarymo poreikiy ir galimybiy kompleksinée
analizé, | jq jtraukiant tyrimus, apimancius kreditoriaus, iSorés veiksniy ir
modeliuojamo segmento perspektyvas.

Toliau darbe analizuojami teoriniai statistiniy kredito rizikos vertinimo

modeliy kiirimo metody aspektai.

1.2.2. Kredito rizikos vertinimo modelio kintamyjy pasirinkimo

teoriniai aspektai

Priklausomo kintamojo apibréZimas. Dazniausiai statistinio kredito
rizikos vertinimo modelio priklausomas kintamasis yra kategorinis, su dviem
galimomis paskolg apibudinanc¢iomis reikSmémis: ,,gera® ir ,,bloga“. Kredito
istaiga netenkina ty pareiSkéjy prasymy paskolai gauti, kuriems modelis
priskiria ,,blogos* paskolos pozymij. Todél ,,blogos* paskolos apibrézimas yra
vienas svarbiausiy veiksniy, lemianciy tai, ar modelis atitiks likesCius ir

patenkins kredito jstaigos verslo poreikius. Didziausig jtaka apibrézimui
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formuoti daro modelio kiirimo tikslas, taikymo sritis ir kreditoriaus turimi
duomenys (Choy, Laik, 2010; Dzidzeviciite, 2010; Valvonis, 2006). Anderson
(2007) pastebi, kad ,,blogos* paskolos apibrézimas yra maziau akivaizdus liizio
tasko (angl. cut off point) nustatymas. Kaip ir kredito rizikos vertinimo
modelis, ,,blogos* paskolos apibrézimas taikytinas vienai homogeninei paskoly
grupei, pavyzdziui, vartojimo paskoloms, biisto arba verslo paskoloms.
Formuojant apibrézimg, svarbu tiksliai charakterizuoti pozymj ar pozymiy
rinkinj, pagal kuriuos paskola yra priskiriama ,blogy*“ paskoly kategorijai.
Nustacius per daug grieztg ,,blogos* paskolos apibrézima, did¢ja tikimybe, kad
mokus skolininkas bus laikomas nemokiu, o tokia situacija vadinama techniniu
nemokumu (angl. technical default). NustaCius per daug liberaly apibrézima,
nemokiis skolininkai gal biti priskirti prie mokiy (Valvonis, 2006).

,»Blogos“  paskolos apibrézimas formuojamas 1§  pozymiy,
charakterizuojanciy rizikingiausius kreditoriaus aktyvus, turinCius didZiausig
tikimybe virsti nuostoliu, todél, sudarant modelius daznai remiamasi teisés
akty ar Bazelio banky priezitiros komiteto nustatytais neveiksniy paskoly
apibrézimais. Bazelio banky priezitros komiteto dokumentuose (BCBS, 2005,
2006) prie neveiksniy paskoly priskiriamos paskolos, kuriy mokéjimai véluoja
daugiau kaip 90 dieny ir/ ar paskolos, kurios, banko manymu, nebus pilnai
grazintos bankui nesiimant specialiy priemoniy (pvz., uzstato realizavimo).
Remiantis BCBS (2005, 2006), parengtas Europos parlamento ir tarybos
reglamentas ,,D¢l prudenciniy reikalavimy kredito jstaigoms ir investicinéms
imonéms* (Nr. 648/2012), kuriame numatomos iSlygos, pagal kurias gali biti
taikomas 180 dieny vélavimas: 1) paskola yra mazmeninés paskolos grupé¢je,
2) uztikrinta gyvenamojo arba komercinio turto jkeitimu arba 3) suteikta
vieSajam sektoriui.

Mokslin¢je literatiiroje, analizuojancioje kredito rizikos vertinimo
klausimus, ,,blogy* paskoly apibrézimui dazniausiai taikomas 90 ir daugiau
dieny jmoky vélavimo pozymis (Sorokin, 2014; Nguen, 2014; Rajan ir kiti,
2010; Bloem, Freeman, 2005; Thomas, 2009, 2000; Jiménez ir kiti, 2014; Beck
ir kiti, 2013; Leow, Crook, 2016, 2014; Bendendo, Bruno, 2012; Khemraj,
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Pasha, 2009). Sudarant kredito rizikos vertinimo modelius, taikomi skirtingi
,blogos* paskolos ir steb¢jimo laikotarpio apibrézimai. Lentel¢je (5 lent.)
pateikiami pavyzdiniai ,,blogos* paskolos apibrézimai, taikyti analizuotose
mokslinése publikacijose.

Kaip matyti i§ lentelés duomeny (5 lent.), sudarant kredito rizikos
vertinimo duomenis, autoriai daznai remiasi ekspertinémis jzvalgomis, teisés
aktais ar Bazelio banko priezitiros komiteto rekomendacijomis. Taciau toks
poziiiris neuZztikrina sgsajos su realia skolininky elgsena bei gali daryti
neigiamg jtaka modelio diskriminacinei galiai. ,,Blogos* paskolos apibrézima
nustatant kiekybiniais metodais, iSskiriami du pagrindiniai zingsniai: pirmas —
optimalaus steb¢jimo laikotarpio nustatymas, antras— ,blogos*“ paskolos

apibrézimo formavimas.

5 lentelé. Blogos paskolos apibrézimai kredito rizikos vertinimo modeliuose

Apibrézimo

Homogeniné nustatymo
Saltinis paskoluy grupé Blogos paskolos apibréZimas pagrindimas
Cardoso ir
kiti, 2016 Kredito kortelés Mokéjimy pradelsimas 60 dieny i$ eilés Ekspertinis
Dzidzeviciute,
2010 Verslo paskolos Bankrotas Ekspertinis

Brazilijos

Smulkaus ir centrinio
Fernandes, vidutinio verslo banko
Artes, 2016 paskolos Mok¢jimy pradelsimas 90 ir daugiau dieny reikalavimas
Glennon ir Mokéjimy pradelsimas 90 ir daugiau dieny
kiti, 2008 Kredito kortelés per 24, 18 ir 12 mén. stebéjimo laikotarpius Ekspertinis
Kelly,
O'Malley,
2016 Biisto paskolos Mok¢jimy pradelsimas 90 ir daugiau dieny BCBS
Khandani ir Mokéjimy pradelsimas 90 ir daugiau dieny
kiti, 2010 Kredito kortelés per 3, 6 ir 12 mén. stebéjimo laikotarpius Ekspertinis
Koutanaei,
2015 Verslo paskolos Mok¢jimy pradelsimas 60 dieny i§ eilés Ekspertinis
Manab ir kiti
2015 Verslo paskolos Bankrotas Ekspertinis

Mokejimy pradelsimas 90 ir daugiau dieny,

Petropuolos ir arba paskola pripazjstama nuostoliu pagal
kiti, 2016 Verslo paskolos kitus kreditoriaus vidinius kriterijus BCBS
Sousa ir kiti, Mokéjimy pradelsimas 90 ir daugiau dieny
2016 Kredito kortelés per 12 mén. stebéjimo laikotarpj Ekspertinis

Sudaryta autoriaus pagal lenteléje nurodytus Saltinius.
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Steb¢jimo laikotarpio nustatymo reikSmé yra ta, jog siekiama nustatyti
laikotarpj, pakankama paskoloms ,,subresti“. Steb¢jimo laikotarpis pasizymi
sparciu nuostoliy augimu, todél nustaCius per trumpa stebéjimo laikotarpi,
neatspindint] nepriklausomy kintamyjy jtakos prognozuojamam reiskiniui,
did¢ja tikimybé nejvertinti viso galimo nuostolio. Tokiu atveju dalis ,,blogy*
paskoly bus priskirta ,,geroms*. Ilguoju laikotarpiu skolininky savybés, kurios
buvo vertinamos paskolos suteikimo pradzioje, turi tendencija keistis. Todél
per ilgo ar per trumpo stebéjimo laikotarpio nustatymas gali turéti neigiamos
itakos modelio kokybinéms savybéms (Thomas, 2000).

Kiekybiniam optimalaus steb¢jimo laikotarpio apibrézimo nustatymui,
dazniausiai naudojama kohorty analizé (Choy, Laik, 2009; Anderson, 2007,
Siddigi, 2006). Si analizé susideda i§ keliy Zingsniy. Pirma, skirtingais
ménesiais iSduotos paskolos sujungiamos j homogenines grupes — kohortas.
Antra, skai¢iuojamas kiekvienos kohortos vidutinis vélavimo rodiklis. Trecia,
rezultatai atvaizduojami grafiskai ir analizuojami. Taikant §j metoda galimi
jvairiis analizuojamy vélavimy trukmiy nustatymai (Choy, Laik, 2009; Siddiqi,
2006). Sio grafinio metodo esmé — nustatyti tokj stebéjimo laikotarpj, per kurj
vidutinis vélavimo dieny skaicius sparciai auga. Modelio imtis formuojama i§
,subrendusiy* paskoly, kuriy peréjimas i ,,blogy* paskoly grupe yra maziau
tikétinas.

Kiekybiniam blogos paskolos apibrézimui suformuoti daZniausiai
taikomos Markovo migracijy matricos ir jy modifikacijos (Choy, Laik, 2009;
Anderson, 2007; Siddiqi, 2006). Taikant Siuos metodus daroma prielaida, jog
paskolos per¢jimas i§ vienos vélavimo busenos ] kitg atitinka Markovo
grandiniy procesa. Si prielaida reiskia, jog paskoly migracijos tarp biiseny
vyksta homogeniskai laiko atzvilgiu. Kitaip sakant, taikant Markovo grandiniy
metoda, neatsizvelgiama | paskoly brandos stadijg ir traktuojama, kad
migracijos tikimybe stebéjimo laikotarpiu yra vienoda. Markovo grandiné turi
galimas biisenas S={1,2,...k}, tikimybé¢, jog paskolos biisena bus stadijoje j po
to, kai praeitg laikotarpj buvo stadijoje i, apibréziama kaip Pjj. Hipoteting

matricos forma yra iSreiSkiama taip (Hadad ir kiti, 2008):
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P1 P12 Pz - Pk (1-1)
P2 D2k

Pj-11 Pj-12 Pj-13 - DPj-1k
0 0 0 0 1

1-1 formul¢je P — migracijy matrica, kiekvienas matricos kintamasis
simbolizuoja tikimybe, kad objektas migruos i§ busenos i, esancios kairiau, ]
biiseng j per tam tikrg nustatytg laikotarpj. Visy matricos eilu¢iy suma lygi 1.

Apibendrinant galima teigti, kad priklausomo kintamojo apibrézimas
kredito rizikos vertinimo kontekste yra vadinamas ,,blogo“ skolininko
apibrézimu. ApibrézZiant ,,blogq*“ skolininky yra atsakoma j du klausimus:
pirma, koks pozymis ar poZymiy rinkinys galéty charakterizuoti analizuojamg
skolininkqg kaip ,,blogq*; antra, koks yra optimalus skolininko stebéjimo
laikotarpis. Dazniausiai pagrindiniu ,,blogo “ skolininko poZymiu pasirenkami
jvairis paskolos sutarties nevykdymo pozymiai: bankrotas, nemokumas ar
uzsiteses mokéjimo véelavimas. Darbe atliktos mokslinés literatiiros analizé
parodeé, kad dazZniausiai taikomas , blogos* paskolos apibrézimas yra
mokéjimo vélavimas 90 dieny. Toks maksimalus mokéjimo vélavimo toleravimo
terminas yra nurodomas ir Bazelio banky prieZiiros dokumentuose.
Dazniausiai taikomas statistinis ,,blogo“ skolininko apibrézimo metodas —
Markovo migracijy matrica. Optimalaus paskolos stebéjimo laikotarpio
nustatymo esmé — nustatyti tokj stebéjimo laikotarpj, per kurj vidutinis
pasirinkto paskoly segmento vidutinis vélavimo dieny skaicius sparciai auga.
Dazniausiai norint pasiekti sj tikslg taikoma kohorty analize.

[Sskirtini trys priklausomy kintamyjy atrinkimo etapai. Pirmasis — galimy
naudoti kintamyjy sqvado sudarymas, kai atrenkami visi kintamieji, kurie
galety turéti gerq diskriminacine galig prognozuojamam reiskiniui. Antrasis —
atliekama rodikliy analizé, paSalinami ZzZemos diskriminacinés galios ir
tarpusavyje susije kintamieji. Treciasis — sudaromas optimalus priklausomy

rodikliy rinkinys, kuris jtraukiamas j galutinj modelj.
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Apibrézus priklausomaji kintamajj, pereinama prie kito uzdavinio — §j
kintamajj charakterizuojanciy nepriklausomy kintamyjy parinkimo.

Nepriklausomy kintamyjy rinkinio formavimas. Siuolaikinés
technologijos ir i$sivysciusi informaciné infrastruktiira suteikia galimybe gauti
ir apdoroti didelj kiekj pirminiy duomeny. Sudarius duomeny imtj,
nepriklausomy kintamyjy skai¢ius gali nesunkiai siekti kelis $imtus '® .
Nezitirint j didelj kiekj galimy nepriklausomy kintamyjy, i modelj jtraukiami
tik atitinkantys modelio kirimo tikslg, auksStos diskriminacinés galios bei
analitinés informacijos turinio prasme skirtingi kintamieji. Galima sakyti, kad
galutinio nepriklausomy kintamyjy rinkinio formavimo procesas susideda i
dviejy etapy: 1) galimy naudoti nepriklausomy kintamyjy sqvado sudarymas
(nepriklausomy kintamyjy aibés suformavimas) ir 2) j modelj jtraukiamy
nepriklausomy kintamyjy atrinkimas (i$ kintamyjy aibés suformuojant poaibj).

Galutinio nepriklausomy kintamyjy rinkinio formavimo klausimas néra
naujas ir yra iSsamiai iSanalizuotas skirtingy mokslo Saky tyréjy: medicinos
(Thompson, 2009; Austin, Tu, 2004), informatikos (Catania, Garino, 2012),
vienas 1§ prognozavimo modeliy kiirimo etapy. Tai lemia dazng Siy metody
taikymg sprendziant tokius uzdavinius: veido atpazinimas (Gu ir kiti, 2012),
geny ekspresija (Lazar ir kiti, 2012), mikroorganizmy atpazinimas (Davey ir
kiti, 1999). Ekonomikos moksle kintamyjy parinkimo metodai taikomi
sprendziant Siuos klausimus: bankroto prognozavimas (Tsai, 2009; Shin ir kiti,
2005), kredito rizikos vertinimas (Ionita, Schiopu, 2010; Horkko, 2010), akcijy
kainy ateities tendencijy prognozavimas (Tsai, Hsiao, 2010; Lee, 2009), kt.
Sprendziant uzdavinius, susiduriama su dideliais informacijos kiekiais, i§ kuriy
reikia atrinkti kokybiskus kintamuosius, tinkancius jtraukimui j konstruojama
modelj.

Ekonomikos srities mokslingje literatiiroje, analizuojanc¢ioje sprendimy

priémimo palaikymo sistemas ir prognozavimo modelius, pasitelkiami jvairts

' Siuolaikiniai kreditavimo rinkos novatoriai, kredito rizikos vertinimui naudojantys
didZiuosius duomenis (angl. big data), pasisako i$skiriantys net iki 70 000 galimy reik§mingy pirminiy
duomeny (placiau zr. Affirm, 2015; Pymnts.com, 2014).
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metodai, skirti pasirinkti j modelj jtraukiamiems kintamiesiems (6 lent.). Kaip
matyti i§ lenteléje (6 lent.) pateikty duomeny, galimy naudoti modeliui sudaryti
kintamyjy savada autoriai dazniausiai suformuoja remdamiesi literatiiros
analize arba ekspertiniu jvertinimu. Mokslingje literatiiroje dazniausiai
iSskiriamos §ios nepriklausomy kintamyjy savybés, i kurias reikia atsizvelgti
formuojant galimy rodikliy sgvada (Finlay, 2012; Anderson, 2007; Siddiqi,
2006; Guyon, Elisseeft, 2003):
1) kintamojo informacijos kokybé (pvz., atlickama kintamojo informacijos
patikimumo bei trilkstamy reikSmiy analiz¢);
2) modelio kiirimo tiksly atitikimas;
3) patenkinama individuali diskriminaciné galia;
4) logiskumas ir unikalumas analitinés informacijos turinio prasme.
Kintamojo diskriminacinés galios jvertinimui daZniausiai taikomas
informacijos vertés metodas (1-2), o kintamojo multikolinearumo —
koreliacinés matricos. Tyr¢jai retai naudoja kintamyjy sudarymo metodikas.
Populiariausia yra principiné komponenciy analizé. Beveik visuose iStirtuose
darbuose parenkant optimaly galutinj kintamyjy derinj buvo taikyta Salinamoji
regresija.

6 lentelé. Mokslinéje literatiiroje minimi galutinio nepriklausomy kintamyjy rinkinio
formavimo metodai

Saltinis Sritis Kintamyjy | Kintamuyju | Kintamujuy | Optimalios Klasifi-
parinkimo | svarbos sudarymo kintamyjy katorius
metodai vertinimo metodai subaibés

metodai formavimo
metodai
Atiya Kredito rizikos | Mokslinés Iv; CM Netaikyta Netaikyta DNT
(2001) vertinimas literattiros
balais analizé

Shin et al. Bankroto Nenurod. T-T Netaikyta Salinamoji AVM

(2005) prognozavimas regresija

Roobaert, Kredito rizikos | Nenurod. IV, CM, Netaikyta Netaikyta AVM

Karakoulas | vertinimas Indukcija

(2006) balais

Tsai (2009) | Bankroto Ekspertinis | CM; T-T PCA Salinamoji DNT

prognozavimas | vertinimas regresija

Enke, Akcijy grazos | Ekspertinis | IV Netaikyta Salinamoji DNT

Thawornwo | prognozavimas | vertinimas regresija

ng (2009)

Lee (2009) | Akcijy kainy Ekspertinis | F-T Netaikyta Salinamoji AVM

kitimo trendo vertinimas regresija
nustatymas
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Saltinis Sritis Kintamuyjy | Kintamuyju | Kintamujy | Optimalios Klasifi-
parinkimo | svarbos sudarymo | kintamuju katorius
metodai vertinimo metodai subaibés

metodai formavimo
metodai

Horkko Kredito rizikos | Mokslinés IV; LLR; Netaikyta Salinamoji LR

(2010) vertinimas literattiros CHSQT regresija;

balais analizg; kaupiamoji
ekspertinis regresija;
vertinimas Aikakeés
informacijos
kriterijus

Ionita L., Kredito rizikos | Nenurod. CM PCA Netaikyta NI

Schiopu D. | vertinimas

(2010) balais

Tsai, Hsiao | Akcijy kainy Mokslinés NU PCA Netaikyta DNT

(2010) prognozavimas | literatliros
analizé

Dzidzevicit | Kredito rizikos | Ekspertinis | IV Netaikyta Salinamoji LR

te (2013) vertinimas vertinimas regresija

balais

Oreski, Kredito rizikos | Nenurod. 1V, SCC, Netaikyta Hibridinis NI

Oreski, vertinimas GINI, GR euristinis —

(2014) balais dirbtinio

intelekto
modelis

Sudaryta autoriaus pagal lenteléje nurodytus Saltinius.

Santrumpos:

Kintamyjy svarbos vertinimo metodai: A-t— Adekvatumo testas; IV — Informacijos verteés
testas; CM — koreliacinés matricos; SCC — Spearmen koreliacijos koeficientas; ULR —
vienfaktoriné regresija; Wald — Valdo testas; GR — Gain Ratio; F-T — F testas; LLR — log
likelihood ratio testas; CHSQT — Chi kvadratu testas; P-c — daliné koreliacija; T-T —
Stjudento testas.

Kintamyjy sudarymo metodai: PCA — principiniy komponenciy analizé.

Klasifikatorius: AVM — atraminiy vektoriy maSina; LR — logistiné regresija; DNT —
dirbtiniai neurony tinklai; NI — netaikyta.

Filtrai yra metody tipas, pagristas individualiy kintamyjy savybiy
vertinimu. Procesa galima iSskaidyti | du etapus: diskriminacinés galios
jvertinimas ir multikolinearumo jvertinimas.

Siekiant jvertinti individualias kintamyjy diskriminacines savybes
dvifaktorinéje analizéje dazniausiai taikomas informacijos vertés metodas (1-2
formulé) (Bolton, 2009), re¢iau X#(Chi kvadratu testas). RySys tarp kintamyjy
jvertinamas dazniausiai taikant Spearmen koreliacijos koeficienta (Cateni ir

kiti, 2013; Finlay, 2012; Dzidzeviciiite, 2010; Anderson, 2007).
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n
W - Z << G _B >_W0Ei) (1-2)
— i=1 Gi i=1DBi

Formul¢je IV — informacijos vertés rodiklis, B — ,blogy”“ skolininky
kiekis, G— ,,gery“ skolininky kiekis, n— vertinty skolininky kiekis, i —
vertinamo skolininko indeksas, WOE; — i-tojo skolininko jtakos svoris (angl.
weight of evidence)"’.

Filtravimo metodai yra patrauklis dél realizavimo paprastumo bei
galimybés nesudétingai interpretuoti gautus rezultatus. Filtravimo metody
truikumas — jy atskirtis nuo klasifikatoriy. Tai gali turéti neigiama jtaka modelio
tikslumui.

Siurkscios jegos ir jkomponuotieji algoritmai yra pagristi ,,3iurki¢ios
jégos* principu — algoritmas parenka kintamyjy pogrupj, sudaro modelj, po to
vertinamos gauto modelio charakteristikos, jei gaunami nepatenkinami
rezultatai, tada procesas kartojamas (5 pav.). Siurk$Cios jégos algoritmy
pranasumas yra jy gebéjimas jvertinti kintamyjy pogrupio diskriminacines
savybes, kurios gali skirtis nuo pavieniy kintamyjy savybiy (Tan, 2007).
Pagrindinis Sios metody grupés trikumas yra tas, kad gauty rezultaty
nejmanoma interpretuoti, nors tyréjai iSskiria §iai grupei priskiriamus metodus
kaip tiksliausius (Khushaba ir kiti, 2008; Tan, 2007). Kaip galima matyti i§ 6
lentelés, vienas dazniausiai naudojamy Siurksc¢ios jégos algoritmy — Salinamoji
regresija.

Iprastai SiurkScios jégos algoritmai yra imliis kompiuteriniams resursams
ir praktiSkai jy gali biiti nejmanoma taikyti d¢l didesnio pradiniy kintamyjy
skaiCiaus. Galima iSeitis — jie gali buti taikomi kartu su kitais optimizavimo
metodais, pvz., filtry metodais. Tokiu atveju filtro metodas atitikty
paruoSiamajj etapa ir buty pateikti jau atrinkti kintamieji, pasalinus perteklinius
ir netinkamus, o Siurkscios jégos algoritmas parinkty geriausig galima pogrupi
(rinkinj). Tokius miSrius kintamyjy pasirinkimo modelius savo publikacijose

sitilé Sanchez-Marono ir kiti (2007), taip pat Oreski ir Oreski (2014). Kai kurie

' WOE apskaiciavimo metodika detaliai apragoma $io darbo metodingje dalyje.
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autoriai atkreipia démesj | prisitaikymo prie imties (angl. curse dimensionality)
problema, kuri yra tipiné SiurkS¢ios jégos algoritmy modeliams ir atsiranda dél
modeliy sasajos su klasifikatoriumi. Si problema lemia tai, kad modelis
patikimai veikia tik apmokymo imtyje (Bolon-Canedo ir kiti 2013; Cateni ir
kiti 2013; Tan, 2007; Guyon, ElisseefY).

. Y Grubios jégos |komponuotieji
Edty metocal algoritmai algoritmai
s ) ( 3
Originali aibé Originali aibé Originali aibé
X1 X2 X3...XnJ \X1 X2 Xa...Xn‘ X1 X2 X3..Xn
.
Y Y
\ %
Individualiy kintamyjy . . Dirbtinio intelekto
savybiy analizé Formuojama subaibé [€— el
J \
v ] ( v -
5 3 S Kintamyjy parinkimas
Relkakliaw muisejlauﬁke Formuojamas modelis
J L Klasifikatoriaus
Metodo v v
sch ini R s apmokymas
vaizdas Pasirinktos kintamyjy Modelio savybiy -
imties savybiy analizé jvertinimas
-
” X 4 Modelio savybiy
Kintamuly ibé, jvertinimas
atitikusi reikalavimus.
(Galutinis poaibis) Atitinka reika-
—_— lavimus?
Atitinka reika-
lavimus?
Galutinis poaibis
Galutinis poaibis
1. Takoma nesusiejant su 1. Taikoma susiejant su 1. Taikoma susiejant su
klasnllkatopuml; klasifikatoriumi; klasifikatoriumi;
Metodo | 2. Mazas imlumas 2. Aukdtas tikslumas; 2. Aukdtas tikslumas;
privalumai | kompiuteriniams resursams; | 3. lvertinama kintamuyjy sinergija. | 3. Ivertinama kintamyjy sinergija.
3. Aukstas rezultaty
paaiskinamumas.
1. Taikymas nesusiejant su 1. Imlumas kompiuteriniams 1. Imlumas kompiuteriniams
Metodo klasifikatoriumi resursams; resursams;
trokumai 2. Rezultaty nepaaiskinamumas; | 2. Rezultaty nepaaiskinamumas;
3. Prisitaikymo prie imties rizika. | 3. Prisitaikymo prie imties rizika.

5 pav. Kintamyjy parinkimo metody grupés

Sudaryta autoriaus pagal Bolon-Canedo ir kiti (2013); Cateni ir kiti (2013).

Mokslinéje literatiiroje visuotinai sutariama dél teigiamos kintamyjy
pasirinkimo metody taikymo jtakos modeliy kokybei (Cateni ir kiti, 2012;
Finlay, 2012; Mileris, 2011; Ionita, Schiopu, 2010; Mays, Lynas, 2010; Yang,
Duan, 2008; Anderson, 2007; Siddiqi, 2006; Guyon, Elisseeff, 2003).
Dazniausiai sitiloma taikyti filtry metodus, o pradiniy kintamyjy rinkinj
formuoti ekspertiskai, atsizvelgus i modelio sukiirimo tikslg bei tikslinj

segmentg (Finlay, 2012; Dzidzeviciuté, 2010; Mays, Lynas, 2010; Anderson,
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2007; Siddiqi, 2006). Kai kurie autoriai pabrézia ypatingg eksperty
kompetencijos svarba bei tai, kad kartais sprendimg jtraukti kintamuosius i
galutinj modelj gali priimti ir modelj kurianCios kredito jstaigos vadovai
(Finlay, 2012; Siddiqi, 2006). Toks poziiiris suprantamas, nes kintamyjy
jtraukimas daro tiesioging itakag modelio diskriminacinei galiai, taip pat ir

kredito jstaigos pelningumui bei konkurencingumui.
1.2.3. Teoriniai klasifikavimo metody pagrindai

Nezitrint j tai, kad kredito rizikos vertinimo modelius sudaro ne tik
klasifikavimo etapas, klasifikatoriaus tipas daznu atveju lemia ir paties modelio
pavadinima. Esama skirtingy kredito rizikos vertinimo modeliy grupavimy.
intelekto. Prie klasikiniy autoriai priskiria logistinés regresijos ir
diskriminantinius, prie dirbtinio intelekto — neurony tinkly ir sprendimy
medziy modelius. Valvonis (2006) pateikia iSsamesne klasifikacija, kredito
rizikos vertinimo modelius skirsto j penkias grupes:

1) vertinimo balais modeliai: tiesiniai tikimybiniai, logit, probit, sprendimy
medziy, neuroniniy tinkly, diskriminantiniai;

2) kredito marzos: Jonkhart (1979), Iben-Litterman (1989);

3) mirtingumo (aktuariniai): Altman (1989); Millins-Wolff (1989);

4) redukuotieji (intensyvumo): Lando (1998), Duffie-Silgelton (1997),

(Turnbull ir kiti (1997, 1995);

5) struktiiriniai (jmonés turto rinkos vertés): Longstaff-Schwartz (1995),

Geske-Johnston (1984), Merton (1973).

Siame disertaciniame tyrime analizuojami tik kredito rizikos vertinimo
balais modeliai, prie kuriy priskiriami tokie metodai: diskriminantin¢ analizg,
logistiné regresija, dirbtiniai neurony tinklai, sprendimy medziai ir atraminiy
modeliy grupavimo metodai (Karalevi¢iené, Buzinskien¢, 2011). Sio skyriaus
tikslas — iSanalizuoti populiariausiy klasifikatoriy, taikomy kredito rizikos

vertinimo modeliuose, teorinius pagrindus. Toliau §iame skyriuje analizuojami
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Sie klasifikavimo metodai: diskriminantiné analizé, logistiné regresija,
dirbtiniai neurony tinklai ir sprendimy medziai.

Diskriminantiniai modeliai yra vieni populiariausiy kredito rizikos
vertinimo ir bankroto prognozavimo modeliy. Jie populiariis dél modelio
rezultaty paaiSkinamumo ir taikymo paprastumo. Pladiausiai mokslingje
literatiiroje analizuotas diskriminantinis modelis yra E. I. Altmano modelis ,,Z*
(Altman, 1968). Pristacius §j modelj leidinyje ,, The Journal of Finance“ 1968
metais, diskriminantiné analiz¢ kuriam laikui tapo pacia populiariausia kredito
rizikos vertinimo ir bankroto prognozavimo metodika. Altmano ,,Z* modeliui
buvo sukurtos adaptuotos versijos skirtingy riiSiy jmonéms: kotiruojamoms
vertybiniy popieriy birzoje, nekotiruojamoms ir individualioms bei paslaugy
imonéms. Diskriminantinius modelius taip pat pasitlé: Martin (1977), Tafler ir
Tisshaw (1977), Springate (1978), Lis (1982), Fulmer (1984) ir kiti
(Mackevicius, 2007; Altman, 2000; Altman, Saunders, 1998).

Diskriminantinéje analizé¢je yra siekiama sudaryti tiesing lygti, kuri
i§skirty potencialius skolininkus | dvi grupes: mokius ir nemokius (Altman,
Saunders, 1998). Norint pasiekti tiksla, analizuojamos kintamyjy aibés,
parenkami kintamieji, pasizymintys maksimaliomis diskriminantinémis
savybémis, kartu iSlaikoma minimali koreliacija tarp paciy kintamyjy. Toliau

pateikiama diskriminantinés funkcijos lygtis (Altman, 1968):

Z =vX; +U,x, + -+ v,X, (1-3)

Lygtyje: v, v,,... v, — diskriminantiniai koeficientai, : x;, x,... X, —
nepriklausomi kintamieji, Z — rezultatinis kintamasis.
Diskriminanting analiz¢ galima taikyti tada, kai tenkinamos Sios sglygos
(Cekanavi¢ius, Murauskas, 2002):
1) normalusis pasiskirstymas; daroma prielaida, kad nepriklausomi

kintamieji yra iSrinkti i§ daugiamacio normaliojo skirstinio;
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2) variacijy / kovariacijy matricy homogeniSkumas; daroma prielaida, kad
grupiy kovariacijy matricos nesiskiria, norint patikrinti, daZniausiai
pasitelkiamas Bokso kriterijus;

3) multikolinearumas; jei vienas kintamasis stipriai koreliuoja su kitu ir
(arba) yra kity tiesiné daugdara — Sis kintamasis neturés diskriminantiniy
savybiy.

Diskriminantiniy modeliy populiarumas pradéjo mazéti atsiradus
Vienas pagrindiniy diskriminantiniy modeliy trikumy yra tas, kad juose
neapskai¢iuojamas PD. Diskriminantiniai modeliai taip pat yra reiklis
duomeny kokybei, pvz., svarbus normalus kintamyjy pasiskirstymas (Akkog,
2012). Esant PD apskaiCiavimo poreikiui ar susidirus su duomeny
pasiskirstymo problema, gera diskriminantiniy modeliy alternatyva yra
regresiniai modeliai.

Logistiné regresija yra tikimybinés klasifikacijos metodas, naudojantis
tiesing faktoriniy kintamyjy funkcijg kaip diskriminantinj jrankj ir logisting
funkcija, paverCiancig tiesing priklausomybe tarp faktoriniy ir rezultatinio
kintamyjy i logisting. Logistinés regresijos modeliuose regresoriai gali biti tiek
kiekybiniai, tiek kokybiniai (Mestiri, Hamdi, 2012; Wang ir kiti, 2011). Sio
tipo regresijoje daroma prielaida, kad skolininko nemokumo tikimybé yra
logistiSkai pasiskirs¢iusi (angl. logistically distributed) tarp reikSmiy [0;1]
(Mester, 1997). Logistine regresija, siekdamas jvertinti kredito rizika, pirmag
kartg pritaiké D. L. Chesser, 1974 metais. Véliau norédami pasiekti §j tiksla, ja
taiké: Martin (1997), Ohlson (1980), Zmijewski (1984), West (1985), Koh
(1991), Platt ir kiti (1991), Hopwood ir kiti (1994) (zr. Dzidzeviciute, 2010;
Mackevicius, Silvanavicitité, 2006; Lennox, 1999; Altman, Saunders, 1998).
Lietuvoje logistinés regresiojos modelj, prognozuodamas bankroto tikimybe,
2003 metais taik¢ S. Grigaravicius. Logistiné regresija buvo pradéta taikyti
véliau uz diskriminanting ir yra vienas populiariausiy bankinés praktikos
metody (Dzidzeviciate, 2010; Kamienas, Valvonis, 2004). Logistinés

regresijos formulé yra loginio sigmoido funkcija:
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1

= 1-4
p 1 + e~ (B1+B1X1i--BnXni) ( )

Formul¢je: P — priklausomas kintamasis, $iuo atveju— skolininko
nemokumo tikimybé, kurios galimy reikSmiy sklaida logistiSkai pasiskirsciusi
tarp O ir 1, §;, ... B, — faktoriniai kintamieji, o X;, .... X,;; — faktoriniy
kintamyjy koeficientai (svoriai).

Logistinés regresijos populiarumg léme keli svarbis faktoriai.
Pirmiausia — universalios taikymo galimybés: faktoriniai kintamieji, o X, ....
X,; nebiitinai turi biti normalieji, nereikalaujama normaliai pasiskirs¢iusiy
paklaidy, nekalbama apie priklausomo kintamojo homoskedatiSkuma
(Cekanavi¢ius, Murauskas, 2002). Antra, logistiné regresija i§ kity regresiniy
modeliy iSsiskiria saglyginiu matematinio taikymo paprastumu (Gujarati, Porter,
2009), tai suteikia galimybe ji nesunkiai taikyti praktikoje nesinaudojant
specialia programine jranga. Taciau modelis gali netikti prognozei dél
kintamyjy multikolinearumo arba dél sudétingesnés kintamyjy tarpusavio
priklausomybés (Cekanaviéius, Murauskas, 2002).

Nors logistinés regresijos modeliuose nebiitinai turi biiti atsizvelgiama |
diskriminantinés  analizés modeliuose taikomus duomeny kokybés
reikalavimus, kai kurie autoriai pritaria nuomonei, kad logistinés regresijos
modeliy tikslumas gali prilygti diskriminantiniams tik tada, kai iSpildomi
duomeny normalumo reikalavimai (Akkog, 2012; Harrel, Lee, 1985).

Dirbtiniai neurony tinklai. Dirbtinio intelekto sukiirimo galimybés
patrauké mokslininky démesj dar XIX amziuje. Nuo 1930 iki 1960 mety
jvairiy sri¢iy mokslininkai — filosofai, matematikai, elektrotechnikai, biologai
sitilé jvairius smegeny funkcionavimo modelius (Hay, 1960; MacKay, 1954;
Culberstone, 1950; Hebb, 1949; McCulloch, 1943; Rashevsky, 1938; Shannon,
1956; Neumann, 1956 ir kiti). Smegeny veikimo modelis yra suprantamas kaip
bet kuri teoriné sistema, kurioje siekiama paaiskinti fiziologines smegeny

funkcijas pasitelkus Zinomus fizikos ir matematikos désnius, taip pat
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neuroanatomijos ir neurofiziologijos faktus. Viena i§ smegeny veikimo
modeliy koncepcijy yra perceptronai. Perceptrong pirmg karta apraseé
F. Rozenblatas 1957 metais. Tuo metu pagrindinis mokslininko susidoméjimo
objektas buvo atminties mechanizmo veikimo principai biologinése sistemose
(Rozenblatt, 1962). Pastarasis darbas suké¢lé didelj susidoméjimag ir daug
lukesc¢iy, taCiau iSsiaiSkinus vienasluoksniy perceptrony galimybiy ribas,
susidom¢jimas sumenko. Tyréjy démesys vél buvo atkreiptas atradus
daugiasluoksnius perpceptronus (Packaité, 2004). Lietuvoje dirbtinius neurony
tinklus (DNT) vertindamas kredito rizikg taiké Mileris (2012). Kédaitis ir
Zilinskas (2013) taiké DNT ir sprendimy medziy metodus vertindami kredito
unijy veiklos rizika.

Smulkiausia DNT dalis yra dirbtinis neuronas (6 pav.).
x1 ()

x2(8)

X (8)

6 pav. Dirbtinio neurono modelis
Sudaryta autoriaus remiantis Ringiené (2014), Medvedev (2007), Packaité (2004).

Dirbtinio neurono modelj sudaro Sios pagrindinés sudedamosios dalys
(Ringiene, 2014):

1) Iéjimai, per kuriuos yra perduodama j¢jimy aibé: x;, x, ... x, —
dazniausiai tai buna realts skaiciai. Kiekvienas j¢jimas turi savo
perdavimo koeficienta. Salia jéjimy yra sinapsiniai koeficientai (svoriai)
Wi, W,... Wy, kurie nurodo sustiprinti arba pasilpninti signalg.

Sumatorius Y.}, w;x;, kuris apskai¢iuoja svoriniy neurono jeities duomeny
suma.

ISeities signalas y, kuris perduodamas aktyvavus neurong. Neurono
aktyvavimo funkcijy yra jvairiy, svarbu pazyméti, kad jvairiuose sluoksniuose
gali biiti naudojamos skirtingos aktyvavimo funkcijos (Kédaitis, Zilinskas,

2013). Dazniausios aktyvavimo funkcijos (Ringiené, 2014; Yilmaz, Ozer,
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2009; Medvedev, 2007; Vengrovskij, 2007; Packaite, 2004) pateikiamos
lenteléje (7 lent.).

7 lentelé. Dazniausiai taikomos neurono signalo aktyvavimo funkcijos

Perdavimo Grafikas Formulé Reik$miy
funkcijos diapazonas
tipas
Slenkstiné [051]
arba suoliné 2
1 y=1kaix >1
y = 0 kitais
0 atvejais
-1- 0 (] 10
Loginis [0;1]
sigmoidas 2
1 —
fea = 1+e*
0
-10 -5 0 5 10
Tangento [-1:1]
sigmoidas 2 I
q ex — e—x
0 fl) = e* + e—X
-10 _H L 10
-2

Sudaryta autoriaus remiantis: Ringiené (2014), Angelini ir kiti (2008), Medvedev (2007),
Packaité (2004).

Pagal neurony tinkly sujungima vienas su kitu DNT yra skirstomi i

(Ringiene, 2014):

1. Tiesioginio sklidimo DNT:
a. vienasluoksnis perceptronas (VP);
b. daugiasluoksnis perceptronas (DP);
c. radialiniy baziniy funkcijy (RBF).
2. Grjztamojo rySio arba rekurentinius:
a. konkurenciniai neuroniniai tinklai (KNT);
b. saviorganizuojantys neuroniniai tinklai (SONT);

c. hopfieldo neuroniniai tinklai (HNT);

o

adaptyviojo rezonanso teorija paremti modeliai (ARNT).
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ReikSmingiausia DNT savybé¢, nulémusi $io metodo populiaruma, yra
geb¢jimas DNT mokytis. DNT architektiros apmokamos skirtingais
algoritmais, kurie gali bati skirstomi j tris etapus (Kédaitis, Zilinskas, 2013):
pradiniy svoriy nustatymas, mokymas ir mokymo stabdymas. Mokymosi
procese yra nustatomi sinapsiniai koeficientai ir neurono signalo aktyvavimo
poslinkiai.

Kredito rizikos ir verslo sprendimy priémimo procesuose dazniausiai
taikoma DNT architekttira yra daugiasluoksnis perceptronas (DP) (Lahsasna ir
kiti, 2010; West, 2000; Vellido ir kiti, 1999). Pastaruoju metu DNT vertindami
kredito rizikg taiké Akkog (2012), Mileris (2012), Oreski ir kiti (2012), Salehi,
Mansoury (2011), Angelina ir kiti (2008); Lee, Chen (2005); Lee ir kiti (2002),
Fadlala, Lin (2001) ir kiti tyréjai.

Sprendimy medzZiai — tai duomeny gavybos (angl. data mining) modelis,
kuriame uzkuoduotas populiacijos paskirstymas j klases pagal predikaty
atributus. Tai medzio formos kryptingas, acikliSkas grafas. Pradinis mazgas
(angl. root node) neturi jokio jéjimo, kiekvienas kitas mazgas turi tiksly vieng
i€jimg ir nulj ar daugiau i$¢jimy. Jei mazgas n neturi i§¢jimy, jis vadinamas n
lapu, kitu atveju — n vidiniu mazgu. Kiekvienas lapas zymimas kaip klase,
kiekvienas vidinis mazgas zymimas vienu predikatu (atributu), vadinamu
padalinimo atributu (Twala, 2010).

Sprendimy medis sudaro objekto klasifikavimo taisykliy ir saglygy rinkinj
(Landwehr ir kiti, 2005). Siai segmentacinei metody grupei priklausantys
modeliai gali buti pasitelkti analizuoti potencialius paskoly gavéjus, juos
jvertinti ir klasifikuoti ;| homogenines grupes pagal kredito rizikos lygi. Siddiqi
(2005) skirsto segmentacinius modelius j ekspertinius ir statistinius (Bijak,
Thomas, 2012). Sprendimy medziai pasizymi aiSkumu ir skaidrumu (Landwehr
ir kiti, 2005), todé¢l ekspertiniai sprendimy medziy modeliai daznai taikomi
vadybos srityje, pvz., priimant sprendimus. Statistiniai sprendimy medziy
modeliai dazniausiai naudojami marketingo srityje (Yanping, 2012). Vertinant

kredito rizika, sprendimy medziai pasitelkiami reciau, taCiau jie sparciai
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populiaréja, ypa¢ hibridiniuose modeliuose, derinant juos su kitais, pvz.,
neurony tinklais.

Sprendimy medziuose taip pat, kaip ir kituose analizuotose modeliuose,
yra priezastiniai ir rezultatiniai kintamieji. Modelyje analizuojamas kiekvienas
priezastinis kintamasis, jis padalijamas j dvi subklases siekiant i$laikyti kuo
didesnj grynumg, t.y. norima, kad j vieng subklase jeity, pagal galimybe,
reikSmés, priklausancios tik tai subklasei, t.y. ja diskriminuojanciai
maksimaliai tiksliai. Kiekviena subklas¢ vél dalijama analogisku metodu,
islaikant maksimaly subklasiy grynuma. Sis pasikartojantis klasifikavimo
procesas yra vadinamas rekursiniu padalinimo algoritmu (angl. Recursive
Partitioning Algorithm) (Crook ir kiti, 2007). Dalijimas j subklases baigiamas
tada, kai pasiekiamas maksimalus klasiy grynumas, kai medzio dydis ir
strukttira uztikrina efektyvy objekty aibés klasifikavima, o tolimesnis dalijimas
nebetenka statistinés reikSmés (Landwehr ir kiti, 2005). Siekiant jvertinti klasiy
grynumg (vienodumui), taikomi jvairiis statistiniai metodai, populiariausi yra
Gini ir indeksas ir entropijos matas (Kédaitis, 2009).

Daznu atveju pirmame etape sudaromas didelis medis jvykdant didziausia
klasiy pasidalijimo skai¢iy. Véliau medis optimizuojamas paSalinant dalj
subklasiy. Sis procesas vadinamas medzio genéjimu ir optimalaus medZio
sudarymu (Kédaitis, 2009; Landwehr ir kiti, 2005).

Esama daug skirtingy medzio auginimo, gen¢jimo ir optimizavimo bei
apmokymo metodiky. Dazniausiai naudojami tokie sprendimy medziy tipai:
CART (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi-squared Automatic
Interaction Detection), LOTUS (Logistic Trees with Unbiased Selection),
C4.5, QUEST (Quick, Unbiased and Efficient Statistical Tree) ir Kkiti,
populiariausi yra CART ir CHAID.

Binarinis  rekursinio  padalinimo metodas taikomas  viename
populiariausiy  sprendimy medziy modeliy— CART, apimanciame
klasifikavimo ir tikimybés skai¢iavimo metodus. CART modelj pasiilé
L. Breimanas su bendraautoriais 1984 metais (Breiman ir kiti, 1984). CART

metodas yra neparametrinis statistinio modeliavimo metodas, pasitelkiamas
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prognozuoti kintamojo reikSme¢ atsizvelgus | kity kintamyjy reikSmes.
Sprendimy medis, naudojamas objektams klasifikuoti, vadinamas klasifikacijos
medziu, o sprendimy medis, naudojamas prognozei — regresijos medziu
(Kédaitis, Zilinskas, 2013). CHAID metodas — tai rekursinio dalijimo metodas,
padedantis jvertinti, ar mazgo dalijimas padidina reik§mingumag (Kédaitis,
Zilinskas, 2013). CHAID 1980 metais pasiiilé buvo Gordonas V. Kaasu
(Ritschard, 2010).

Pastaruoju metu vertindami kredito rizikg sprendimy medziy modelius

taiké: Yanping ir kiti (2012), Zurada ir Kunene (2011) ir Finlay (2011)*.
1.3. Teoriniai kredito rizikos vertinimo modelio jvertinimo pagrindai

Kredito rizikos vertinio modelio kokybés jvertinimas yra vienas
svarbiausiy modelio sudarymo etapy. Nekokybiskas modelis skatina
suboptimaly (angl. suboptimal) kredito jstaigos kapitalo paskirstyma ir
atitinkamg rezultata — nuostolingg veikla. Bazelio banky priezitiros komitetui
paskelbus antraji konsultacinj dokumentg, kuriame buvo pristatytas vidiniu
reitingu pagristas kapitalo perskai¢iavimo metodas (placiai zinomas, kaip
Bazelis II) (Engelmann, 2003; BCBS, 2001), iSaugo poreikis taikyti tikslesnius
modeliy jvertinimo metodus. Bazelio banky prieziiros komiteto
dokumentuose kredito rizikos vertinimo modeliy tinkamumo naudoti analizé
apibréziama kaip procesy ir veiksmy visuma, nukreipta jvertinti, ar modelio
priskiriami reitingai tinkamai diferencijuoja analizuojamus subjektus ir ar
iSskiriami rizikos komponentai atspindi realig rizikg (BCBS, 2005).

Bazelio dokumentuose nurodomi Sie svarbiausi reikalavimai vertinant
modeliy tinkamuma:

1) Bankai®' privalo turéti patikima modeliy tinkamumo jvertinimo sistema,

leidziancig jvertinti vertinimo tiksluma, nuosekluma, procesus bei rizikos

* Esama ir komercinés kredito rizikos vertinimo aplikacijy, sudaryty naudojant sprendimy
medziy metodus: bendrové ,,Vantage Score®, jkurta trijy didziausiy kredity biury ,,Equifax*,
n~Experian® ir ,Trans Union“, taiko modifikuota daugiapakopj sprendimy medziy modelj
(VantageScore, 2014; Bijak, 2012).
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veiksnius. Bankas privalo gebéti jrodyti priezitiros institucijai, kad

vidinio vertinimo modelio rezultatai yra tiksliis ir prasmingi (BCBS,

2001; p. 500);

2) Vidiniy vertinimo modeliy jvertinimo objektas yra modeliy
diskriminaciné galia ir modeliy priskirty reitingy ** taikymas
kreditauojant (BCBS, 2005, Principle 1);

3) Vidiniy vertinimo modeliy jvertinimas yra banky pareiga (BCBS, 2005,
Principle 2);

4) Ivertinimas yra testinis procesas (BCBS, 2005, Principle 3);

5) Néra vieno universalaus jvertinimo metodo (BCBS, 2005, Principle 4);

6) Ivertinimas turi apimti kiekybinius ir kokybinius metodus (BCBS, 2005,
Principle 5);

7) Ivertinimo rezultatai yra nepriklausomo jvertinimo objektas (BCBS,
2005, Principle 6).

Bazelio banky prieziiiros komiteto parengtoje vidiniy reitingo sistemy
tinkamumo jvertinimo studijoje (BCBS, 2005a) iSskiriamos dvi nemokumo
tikimybés vertinimo modeliy analizés sritys — modelio diskriminacinés galios
analizé ir modelio kalibravimo (liizio tasko nustatymo) tikslumo jvertinimas.
Analizuojant abi sritis rekomenduojama taikyti Siuos abu metodus (BCBS,
2005a):

o griztamajj patikrinima (angl. backtesting) — modelio patikrinima
su kita arba ta pacia duomeny imtimi;

o lyginamaja  analize  (angl.  benchmarking)—  modelio
charakteristiky palyginimg su kitais modeliais.

Modelio diskriminacinés galios matavimas. Pagal analitinés
informacijos turinj binariniy modeliy diskriminacinés galios jvertinimo
metodai gali buti iSskirti i du tipus: 1) metodai, parodantys modelio

diskriminacines savybes tam tikrame pasirinktame ltzio taske ir 2) metodai,

*! Darbe cituojamas Bazelio banky priezitiros komiteto dokumentas, kurio nuostatos mutatis
mutandis taikomos kredito unijoms.
** Daugiausia démesio skiriama nustatant lizio taska ir PD priskyrimg reitingams.
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parodantys bendras modelio diskriminacines savybes neatsizvelgus i pasirinkta
luzio taska. Toliau Sie du jvertinimo metody tipai analizuojami atskirai.

Modelio diskriminacinés galios vertinimas pasirinktame lizio taske.
Tarkime, kad potencialiis paskoly gavéjai yra vertinami kredito rizikos
vertinimo modeliu prognozuojant jy mokumg apibréztam ateities periodui.
Modelis kiekvienam interesantui priskiria reitingg R, sutarkime, kad kuo $is
reitingas didesnis, tuo didesné tikimybé¢, jog skolininkas bankrutuos per
prognozuojamg laikotarpj. Binarinio klasifikavimo atveju, siekiant suskirstyti
skolininkus ] ,,gery ir ,,blogy* skolininky kategorijas, nustatomas atskyrimo
taskas C. Manytina, kad skolininkai, kuriy R>C, per prognozuojamg laikotarpj
bankrutuos, ir prieSingai, skolininkai, kuriy R<C, isliks mokds. Idealiu atveju
modelis visiems bankrutuosiantiems paskoly gavéjams priskirs R>C, ir
prieSingai, mokiems R<C. Taciau praktikoje idealiis modeliai reti, tad dalj
faktiSkai mokiy klienty modelis priskirs nemokiems, ir prieSingai. Kitaip
tariant, taikant modelj ir pasirinkus atskyrimo taska C, galimi keturiy tipy
atsakymai (7 pav.):

1) pareiskéjai, kuriems modelis priskyré R>C ir per prognozuojama
laikotarpj jie bankrutavo, laikomi teisingai klasifikuotais ,,blogais‘
pareiskéjais (angl. true negative, TN);

2) pareiskéjai, kurie buvo priskirti ,,blogiems”, R>C, taCiau jie per
prognozuojamg laikotarpj nebankrutavo, tad laikomi klaidingai priskirtais
prie ,blogy* (angl. false negative, FN). Si modelio klaida dar vadinama
pirmo tipo klaida.

3) pareiskéjai, kuriems modelis priskyré R<C, taciau jie per prognozuojama
laikotarpj bankrutavo, vadinami klaidingai teigiamai klasifikuotais
klientais (angl. false positive, FP). Si modelio klaida vadinama antro tipo
klaida ir traktuojama, kad dél jos kredito jstaigos patiria daugiausiai
nuostoliy.

Paveiksle (7 pav.) pavaizduoti du hipotetiniai skolininky skirstiniai —
atitinkamai, pradedant i§ kairés — ,,gery” ir ,,blogy“. ASis x rodo modelio

priskiriamo reitingo skale, y skolininky pasiskirstymo daznj. Paveiksle
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atskyrimo taSka (C) pasirinkus ties 5, matomos teisingai ir klaidingai
klasifikuotus klientus simbolizuojancios skirstiniy dalys. Rodyklé D
simbolizuoja analizuojamg modeliy diskriminacing galig, kuriai kintant,
keistysi ir teisingai klasifikuoty klienty dalis. IS 8 paveikslo yra akivaizdu, kad,
keisdami C tasko reikSme, galime mazinti FP ar FN klaidy proporcijas, taciau
dazniausiai tai buty daroma prieSingos klaidos saskaita, t.y. nustacius
konservatyvesnj C tasko dydj, pvz., 4, sumazéty neteisingai klasifikuoty
nemokiy klienty dalis, taCiau bity prarasta didesné mokiy klienty dalis

(Sobehart, Keenan, 2001).

Daznis

TP / N

| I I I | |

0 2 4 C ¢ 8 10

Modelio priskirtas reitingas

7 pav. ,,Blogy “ ir ,,gery “ skolininky pasiskirstymas pagal modelio priskiriamus
reitingus

Sudaryta autoriaus pagal Verbaken ir kiti (2014); Sobehart, Keenan (2001).
Sutrumpinimai:

TP — modelio teisingai klasifikuoti ,,geri* skolininkai; TN — modelio teisingai klasifikuoti
,,blogi‘ skolininkai; FN — modelio klaidingai klasifikuoti ,,blogi* skolininkai (pirmo tipo
klaida); FP — modelio klaidingai klasifikuoti ,,geri* skolininkai (antro tipo klaida), C — liizio
taskas (angl. cut off point), D — modelio diskriminaciné galia.

Toliau, analizuojant modelio savybes, siekiant paprastumo, paveiksla (7
pav.) galima transformuoti j klasifikavimo matricos forma (8 lent.), kuri yra

placiai taikoma mokslinéje literattiros analizuojant binarinio klasifikavimo

problemas.
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8 lentelé. Klasifikavimo tikslumo vertinimo matrica

Faktas
,,Geras® ,,Blogas*

Modelio ,,Geras® TP FP (II-o tipo klaida)
prognozé

»Blogas® | FN (I-o tipo klaida) TN

Sudaryta autoriaus pagal Mileris (2009); Powers (2007).

3

Lentelés (8 lent.) eilutés atitinka modelio prognozuoty ,,gery ir ,,blogy’
skolininky kiekius, lentelés skiltys — faktines skolininky biikles. Atitinkamai,
eiluciy ir skil¢iy sankirtos parodo jau aptartas modelio diskriminacinés galios
savybes — TP, TN, FP, FN. Klasifikavimo lentelés turinys leidzia sudélioti
rodiklius, parodancius diskriminacines modelio savybes pasirinktame lizio
taske. Sie rodikliai detaliai analizuojami $io darbo 2.2.5. skyriuje.

Modelio diskriminacinés galios jvertinimas neatsizvelgiant | pasirinktq
liuzio taskq. Gavéjy veiklos charakteristiky kreivé (angl. receiver operation
characteristic curve), labiau zinoma kaip ROC (toliau— ROC) kreivé
sudaroma kiekvienam galimam atskyrimo taskui C nustatant: 1) kokia
patikimy klienty dalj teisingai klasifikavo modelis, t. y. modelio specifiSkumas,
kurj charakterizuoja X asSies dydis; ir 2) kokig dalj nepatikimy klienty modelis
identifikavo teisingai , t. y. modelio jautrumas, §is dydis nurodomas grafiko Y
aSyje. Taip grafikas parodo apibendrintas modelio diskriminacines savybes
pirmo ir antro tipo klaidy atzvilgiu kiekvienam galimam atskyrimo taSkui C (8
pav., A).

Kuo ROC kreivé yra arCiau kairiojo virSutinio kampo, tuo modelis
traktuojamas kaip kokybiskesnis, ir prieSingai — kuo kreivé yra arciau grafiko
diagonalés tiesés (8 pav., A grafikas, punktyriné¢ ties¢), tuo maziau
diskriminacinés galios turi modelis. Modelis, kurio ROC kreivé yra artima
diagonalei tiesei, laikytinas naiviu (beverciu).

Kiekybiskai modelio diskriminacines savybes apibendrina plotas po ROC
kreive — AUC (angl. area under curve, toliau— AUC). AUC dydis svyruoja
nuo 0 iki 1, kuo modelio AUC artimesné 1, tuo jis laikomas patikimesniu.

Kitaip sakant, jei modelio AUC=1, tai toks modelis mokius ir nemokius
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klientus klasifikuoja 100 procenty tikslumu. Kaip minéta, praktikoje tokie
modeliai yra nejmanomi.

Kaupiamojo tikslumo kreivé (angl. cummulative accuracy curve), labiau
zinoma, kaip CAP kreive (toliau— CAP), taip pat vadinama Gini kreive,
Lorenzo kreive arba galios kreive (angl. power curve). Sudarant CAP kreive,
pirmiausia skolininkai iSrikiuojami pagal modelio priskiriamg reitingg nuo
rizikingiausiy iki maziausiai rizikingy. Atskyrimo taSku laikomas modelio
priskirtas reitingas. Grafiko y aSis rodo modelio jautruma (Se), o x-—
B dalis).

Apibendrinant galima teigti, kad analizuoti parametriniai modelio
diskriminacinés galios vertinimo metodai ROC ir CAP kreivés, AUC, AR
rodikliai, Pietra indeksas ir teisingo klasifikavimo rodikliai yra susij¢ tiesiniais
rysiais. Sj ry§j iliustruoja paveikslas (8 pav.).

1. 10 paveikslo A dalyje vaizduojama ROC kreivé, plotas po jos kreive —
AUC ir atstumas nuo diagonalés, rodancios naivyji model;j ir vertinamo
modelio ROC kreivés — Pietra indeksas.

2. 10 paveikslo B dalyje vaizduojama CAP kreivé, plotas po ja — A, plotas
po tobulo modelio kreive — Ap, naiviojo modelio CAP kreivé — jstrizainé
punktyring linija.

3. Tarp ROC ir CAP grafiky (A ir B paveikslo dalys) pateikiama formulé,
parodanti tiesinj rysj tarp $iy dviejy metody.

4. ROC grafike (10 paveikslo dalis A) vaizduojamas hipotetinis atskyrimo
taskas C, kuris turi savo ,blogy“ ir ,gery“ subjekty klasifikavimo
skirstinius (10 paveikslo dalis D), teisingai ir klaidingai klasifikuoty
subjekty dalis, kurios gali biiti transformuotos j klasifikavimo matrica
(paveikslo dalis E), bei i§ matricos iSskaiciuoti teisingo klasifikavimo

rodikliai (10 paveikslo dalis F*).

 Klasifikavimo tikslumo rodikliai i§samiai analizuojami $io darbo 2.2.5. dalyje.
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A

ROC

Tobulas modelis

Jaurtumas

modelis

47,.‘— Analizuojamas

Pietra indeksas

CAP

Tobulas modelis

AUC  <*————AR = Ar/Ap = Gini = 2'AUC-1

Atsitiktinis modelis

A\ 4

Atskirimo
taskas C

v

Pasikartojimo
dainumas

Specifiskumas

= Blogi skolininkal O Geri skolininka

Modelio priskirtas reitingas

A

Atsitiktinis modelis

Y

Faktiné buklé

“Geras”

“Blogas"

Modelio | “Geras” P

FP (11 tipo klaida)

prognozé | “Blogas” | FN (I tipo klaida) ™

A4

Klasifikavimo tiksl

rodikliai

_TP+TN

P+N

Ar = NPV =

™~
TN + FN

CCR TP +TN
CCR = N

a=
FN+FP

FN

FP +FN

MCR N

P pern

FP

TP _2+PPV=Se

Se=ThiFN

PPV + Se

™~

PPV =

TP + FP

SPEIN Y FP

8 pav. Rysys tarp parametriniy modelio diskriminacinés galios vertinimo metody

Sudaryta autoriaus pagal Mileris (2009); Pranckeviciiaité (2007); Engelmann ir kiti (2003).

Sutrumpinimai:
Kreivés: CAP — kaupiamojo tikslumo kreivé (angl. cumulative accuracy profile curve); ROC — gavéjy
veiklos charakteristiky kreivé (angl. receiver operating characteristic curve); Ap — plotas po tobulo
modelio kreive CAP grafike; Ay — plotas po analizuojamo modelio kreive CAP grafike; AUC — plotas
po analizuojamo modelio kreive ROC grafike; Gini — Gini indeksas; atskyrimo taskas C (angl. cut off
point).
Klasifikavimo matrica: TP — modelio teisingai klasifikuoti ,,geri* skolininkai; TN — modelio teisingai
klasifikuoti ,,blogi“ skolininkai; FN — modelio klaidingai klasifikuoti ,,blogi* skolininkai (pirmo tipo
klaida); FP — modelio klaidingai klasifikuoti ,,geri“ skolininkai (antro tipo klaida).
Modelio klasifikavimo tikslumo jvertinimo rodikliai: Ar — bendro tiklumo rodiklis (angl. accuracy
rate); CCR — teisingo klasifikavimo rodiklis (angl. correct classification rate); MCR — klaidingo
klasifikavimo rodiklis (angl. misclassification rate); o — klaidingo neigiamo klasifikavimo paklaidos
santykis (angl. false negative rate); B — klaidingo teigiamo klasifikavimo paklaidos santykis (angl.
false positive rate); Se — jautrumas (angl. sensitivity); Sp — specifiskumas (angl. specificity); PPV —
teisingo teigiamo klasifikavimo dalis teigiamose klasifikacijose (angl. positive predictive value);
NPV - teisingo neigiamo klasifikavimo dalis neigiamose klasifikacijose (negative predictive value);

F — F rodiklis (angl. F value).
Mokslinéje literatiiroje analizuoti modelio jvertinimo metodai dazniausiai
taitkomi dviem etapais: pirma, atlickamas iSankstinis modelio jvertinimas,

antra — griztamasis modelio patikrinimas (angl. backtesting). Vertinant taikomi
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tie patys Siame skyriuje aptarti metodai. Skirtumas yra tas, kad atliekant
iSankstinj modelio jvertinima, lizio taSkas nustatomas ekspertiniu budu
(daznausiai nustatant ji ties 0,5) o modelio savybés vertinamos testine imtimi,
kuri formuojama i§ pradinés turimos imties. Atliekant griztamajj patikrinima,
modelis testuojamas ,,gamybinéje aplinkoje”, t.y. taikomas realiomis
salygomis (pvz., imituojant modelio taikymg kredito jstaigoje, kuriai jis
kuriamas), naudojant kredito jstaigos turimus duomenis bei kiekybiniais
metodais nustatant ltzio taSka. Toliau darbe analizuojami pagrindiniai lizio
tasko nustatymo principai.

LiZio tasko nustatymo metodai. Mokslingje literatiiroje yra iSskiriamos
dvi metody riisys, skirtos nustatyti optimaly atskyrimo taska (Verbraken ir kiti,
2014; Bravo ir kiti 2013;): 1) pagristi klasifikavimo tikslumo analize ir 2)
pagristi ekonominés** naudos optimizavimo analize. Pastaryjy mety moksliniai
tyrimai rodo, kad kredito rizikos vertinimo atveju pastarasis metodas yra
efektyvesnis (Verbraken ir kiti 2014; 2013; Bravo ir kiti 2013; Hand, 2009;
Dompuos ir kiti, 2002; West, 2000).

Ekonominés naudos maksimizavimo biudy efektyvuma lemia nuostoliy
dydzio skirtumas dé¢l pirmo ir antro tipo klasifikavimo klaidy, t. y. kreditorius
patiria didesnj nuostolj suteikes ,,bloga™ paskolg, nei nesuteikes ,,geros®:
suteikes paskola nepatikimam klientui (II tipo klasifikavimo klaida) kreditorius
praranda visg ar dalj paskolos, o nesuteikes paskolg patikimam potencialiam
klientui (I tipo klasifikavimo klaida), kreditorius praranda galimybe uzdirbti
pajamas. Dr. Hoffmanas, pateikgs visuomenei naudoti plaiai analizuojamag
Vokietijos paskoly duomeny imtj (orig. German credit data), teigé, kad Sioje
imtyje nuostoliy dé¢l klaidingo pirmo ir antro tipo klasifikavimo santykis yra
5:1 (zr. West, 2000), taciau pasitaiko ir kitokios proporcijos (Frydman ir kiti,
1985). Bendragja ekonomine prasme galima iSskirti Siuos klasifikavimo

poveikius (9 pav.).

** Sudarant modelius nepelno siekian¢ioms organizacijoms gali biti analizuojama ir
neekonominé nauda. Pvz., Bravo ir kiti (2013) j optimalaus atskyrimo tasko nustatymo metodika
jtrauké kintamajj, atspindintj suteiktos paskolos sukuriama socialing gerove.
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Patiriamas nuostolis:
prarandama visa ar dalis
paskolos

Patiriami operaciniai
kadtai ir uzdirbama graZa

Faktiné boklé

I
o

Nepatiriami operaciniai Nepatiriami operaciniai
kastai, patiriami kastai, iSvengiama
alternatyvieji kastai nuostolio

Modelio prognozé

9 pav. Galimi ekonominiai klaidingo ir teisingo klasifikavimo poveikiai

Sudaryta autoriaus.

Vienas pirmyjy mokslo darby, kuriame buvo analizuotas klaidingos
klasifikacijos kainos nustatymo klausimas kredito rizikos vertinimo srityje, yra
Frydman ir kiti (1985) publikacija. Autoriai apibréz¢ pagrindinius veiksnius,
daranCius jtaka klasifikacijos klaidy kainai: aprioriné¢ tikimybé (angl. prior
probability), kad objektas bus priskirtas vienai i§ klaidingy klasifikavimo
grupiy (finansuotas nemokus ar atmestas mokus), pirmo ir antro tipo klaidy
kaina. Autoriai pasitelké klasifikavimo klaidos kaing kaip vieng i§ sprendimy
medzio apmokymo argumenty. West (2000), norédamas apskaiciuoti klaidingo

klasifikavimo kaing, pasiiilé tokig formule (1-5):

n; ny
COSt = 61271'2 N_2 + 62177:1 E (1'5)

Kur: Cost — klasifikavimo klaidos kaina; C;,; C,; — II ir I tipo klaidy kainos™;
m, ir m, — apriorinés FP ir FN klaidy tikimybés.

Siuo atveju FP ir FN klaidy apriorines tikimybes West (2000)

apskaiciavo kaip santykj tarp rinkoje nuraSomy paskoly koeficiento ir modelio

n

sudarymo imties vidutinés klaidos; Nz —FP; % —FN.
2 1

* West (2000) tyrime remiamasi Hoffman pasiilytomis FP ir FN kainomis, atitinkamai
traktuota, kad C;,=5 ir C,;=1.
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Sio disertacinio tyrimo autorius laikosi poZiiirio, kad liZio tagkas kredito
rizikos vertinimo modeliuose turéty biti nustatomas laikantis ekonominio
naudingumo principy. Vienas naujausiy $iuos principus atitinkan¢iy metody —
EMP metodas (tikétino maksimalaus pelno metodas, angl. expected maximum
profit) pagal Verbraken ir kiti (2014; 2013). Detaliai S§is metodas

analizuojamas Sio darbo 2.2.6 dalyje.

1 intarpas. Tikétinos klasifikavimo klaidos kainos apskaiciavimo pavyzdys
pagal West (2000)

Traktuokime, kad vertinamas kredito rizikos vertinimo modelis (hipotetinis
modelis) binarinio klasifikavimo tikslumg pasitelkus 2400 potencialiy paskoly
gavéjy duomeny imtj. Modelio prognoziy tikslumas pateikiamas klasifikavimo
matricos forma (I.1 lent.).

I.1 lentelé. Analizuojamo hipotetinio modelio binarinio prognozavimo
tikslumo duomenys

Faktas Viso
Blogas Geras
Modelio Blogas 1000 300 2400
prognozé  FGeras 100 1000
Viso: 2400

Remiantis Hoffman tyrimo duomenimis (zr. West, 2000) keliama prielaida,
kad rinkoje santykiniai nuostoliai dél ,,blogos* paskolos suteikimo (II tipo klaida) ir
,»geros* paskolos nesuteikimo yra 5:1. Kitaip tariant, suteikus ,,bloga“ paskola, bus
patirtas 5 kartus didesnis nuostolis, nei nesuteikus ,,geros‘ paskolos (galima pasakyti
ir kitaip: tam, kad atsipirkty ,,blogos‘ paskolos nuostoliai, vidutinikai reikia suteikti
5 ,,geras‘ paskolas).

Tarkime, yra duomeny, kad kreditavimo rinkoje vidutinis nuraSomy
neveiksniy paskoly rodiklis (m;) yra 10 %. Darytina prielaida, kad jprastai
kreditoriai yra racionals ir konservatyviis bei linke¢ labiau nesuteikti ,,geros‘
paskolos, nei suteikti ,,bloga*“ (tieck ekspertinio vertinimo atvejais, tiek ir statistinio
modelio sudarymo atzvilgiu), todel galima manyti, kad ,,geros* paskolos turi
dvigubai didesng¢ tikimybe biiti nesuteiktos, nei suteiktos ,,blogos* paskolos. Kitaip
tariant, traktuosime, kad m; = 2 - , . Atliksime skai¢iavimus.

1. 1tipo klaidos tikimybé:

1000

- _023
%= 7000 + 300

2. Il tipo klaidos tikimybé:
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_ 1000
~ 1000 + 300

= 0,09
3. [tipo klaidos kaina:
Cost; = 0,23 0,2 x1 = 0,046
4. Il tipo klaidos kaina:
Cost; =0,09%0,1%x2*5=0,09
5. Klaidingo klasifikavimo kaina:

Cost = 0,046 + 0,09 = 0,136
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2. KREDITO RIZIKOS VERTINIMO MODELIO
SUDARYMO METODOLOGIJA

Sios disertacijos pirmoje dalyje atlikta teoriné¢ analizé leidzia sudaryti
statistinj jmoniy kredito rizikos vertinimo modelj, atsizvelgus i specifinius
kredito unijy veiklos bruozus, tikslinj segmenta bei iSorinius veiksnius.
Siekiant sudaryti statistinj jmoniy kredito rizikos vertinimo modeli kredito

unijoms, atliktas tyrimas, susidedantis i$ keturiy tyrimo etapy (10 pav.).

I tyrimo etapas - Lietuvos kredito unijy sektoriaus tyrimas

II tyrimo etapas - modelio kiirimo imties sudarymas

Tyrimo objektas Tyrimo metodai Tyrimo tikslai Tyrimo objektas Tyrimo metodai Tyrimo tikslai

K-vidurkiy metodas,

cirkuliarings di os KU sektoriaus struktiira

1 tyrimo etapo rezultatai, maZy
ir labai maZy Lietuvos jmoniy
imtis

Modelio sudarymo ir
testavimo im¢iy formavimas

Kohortos

Kredito rizikos vertinimo 13

problematikos ir jg sglygojanciy

veiksniy analizé KU sektoriuje

Bendramoksliniai
tyrimo metodai

Markovo

Priklausomo modelio

Kredito unijy naudojamo modelio,

jo taikymo problematikos ir

ribotumo analizé [1]

KU likes¢iy ir reikalavimy analizé
modelio veikimo paaiskinamumui

ir diskriminacinei galiai [ 1 |

KU iSorinés informacinés 1=3]

mﬁaslmklﬂms ir svarbiy

| neg jy analizé

ir ¥
ir kohorty analizé stebéjimo laikotarpio

Bendramoksliniai
tyrimo metodai

koreliacijos analizé,
Salinamoji regresija

Galimy modelio
nepriklausomy kintamyjy
sgvado sudarymas

1 modelj jtraukiamy
nepriklausomy kintamuyjy
rinkinio formavimas

Tikslinio modeliavimo segmento ir
tikslo apibréZimas 13

,.Blogo” skolininko apibréZimas
KU sektoriuje [11

IV tyrimo etapas - modelio taikymas ir griZtamasis patikrinimas

Bendramoksliniai tyrimo Modelio klasifikatoriaus 111 tyrimo etapo rezultatai, Modelio taik Sudaryto modelio taikymas
metodai pasirinkimas KU suteikty paskoly imtis Y kredito unijy veikloje
12 17
Modelio
Logistiné regresija, Voldo Imoniy kredito rizikos diskriminacinés
krit., jvairiy statistiniy vertinimo modelio sudarymas galios jvertinimo P .
rodikliy analizé logistins regresijos pagrindu rodikliai (iek | | Sudaryto modelio griztamasis
3 pasirinktame liZio patikrinimas
— tadke, tiek ir
Modelio diskriminacinés L "
galios jvertinimo rodiklisi Sanskinis modelio modelio bendrai) 18]
(tiek pasirinktame lizio s m
taSke, tiek ir modelio pa
bendrai) 14
Optimalaus liZio tasko
EMP metodas (Verbraken L
irkiti, 2014,2013), | [ Rustatymas apriorinio pelno
atzvilgiu 15

Rangy skalés sudarymo Rangy skalés sudarymas,
principai (Dzidzeviciité, atsiZvelgiant j nustatyta
2013) optimaly laZio taskg [Tg

10 pav. Statistinio jmoniy kredito rizikos vertinimo modelio kredito unijoms
sudarymo eiga

Sudaryta autoriaus.
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Santrumpos: EMP — tikétinas maksimalus pelnas (angl. expected maximum profit); KU —
kredito unijos.

Pirmame tyrimo etape atlikta iSsami Lietuvos kredito unijy sektoriaus
analizé. Pirmiausia iSanalizuotas Lietuvos kredito unijy sektorius, jo struktiira
bei kredito unijy verslo paskoly portfelis, identifikuotos problemos, su
kuriomis susiduria kredito unijos vertinant juridiniy asmeny kredito rizika.
Antra, atlikta kredito unijy apklausa. Apklausos metu nustatyti kredito unijy
reikalavimai bendroms kredito rizikos vertinimo modelio savybéms bei
iSanalizuoti sunkumai, su kuriais susiduriama tobulinant esamg ir / ar kuriant
naujg kredito rizikos vertinimo modeli. Pagrindininis Sio tyrimo etapo
uzdavinys — atsizvelgus j kredito unijy veiklos ypatumus, tikslinj segmentq ir
iSorinius veiksnius, kuriems veikiant bus taikomas kuriamas modelis, tinkamai
nustatyti modelio sukiirimo metodus bei parinkti duomenis sudaromam
modeliui.

Antrame tyrimo etape suformuotos modelio sudarymo ir testavimo imtys.
Salia bendramoksliniy tyrimo metody buvo taikytas Markovo grandiniy
metodas ir atlikta grafiné kohorty analizé. Apibréziant modelio priklausoma
kintamajj, pasitelkta LCKU verslo paskoly imtis. Modelio sudarymo ir
testavimo imtys buvo suformuotos i§ mazy ir labai mazy Lietuvos jmoniy
statistinés imties, kurig Siam tyrimui suteiké kredity biuras UAB ,,Creditinfo
Lietuva®.

Treciame tyrimo etape, pasitelkus antrame tyrimo etape suformuotas
imtis, logistinés regresijos pagrindu sudarytas statistinis modelis bei atliktas
iSankstinis modelio patikrinimas. Modelis sudarytas naudojantis R programiniu
statistiniu paketu. Atliekant iSankstinj modelio patikrinima, analizuoti jvairis
statistiniai  rodikliai, taip pat atlikti modelio distriminacinés galios
patikrinimai — ir viso modelio bendrai, ir pasirinktame lizio taske. Taikant
Verbraken ir kiti (2014, 2013) pasitlyta EMP metoda, nustatytas optimalus
luzio taskas. Atsizvelgus i nustatytg luzio taska, suformuota 10 rangy skalé,

kiekvienam rangui priskiriant apriorinj PD.
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Ketvirtame tyrimo etape sudarytas modelis pritaikytas vertinant LCKU
verslo paskoly paraiskas bei atliktas griztamasis modelio jvertinimas —
jvertintos modelio diskriminacinés savybés ir nustatytame luzio taSke, ir
bendrai viso modelio.

Toliau Sioje disertacinio tyrimo dalyje pristatoma empirinio tyrimo
metodologija bei suformuluotos tyrimo hipotezés. Tyrimo metodai aptariami

laikantis tyrimo atlikimo chronologijos, pavaizduotos paveiksle (10 pav.).

2.1. Kredito unijy sektoriaus analizés metodologija

Kaip jau minéta Sio disertacinio tyrimo 1.2.1. dalyje, pries kuriant
statistinj kredito rizikos vertinimo modelj, biitina apibrézti taikomus metodus
modeliui sukurti bei parinkti tinkamus duomenis. Siekiant, kad sudaryto
modelio charakteristikos atitikty kredito unijy verslo poreikius, atliktas i§samus
Lietuvos kredito unijy sektoriaus tyrimas. Kredito unijy sektoriaus tyrimg
sudaré¢ trys dalys: kredito unijy sektoriaus apklausa, klasterizavimas ir paskoly
portfelio tyrimas. Siekiant atlikti kredito unijy klasterizavimg, papildomai

atliktas kredito unijy rinkos dydziy tyrimas (11 pav.).

Lietuvos kredito unijos

KU rinkos dydZiy apskaitiavimas
(papildomas tyrimas)

KU buveiniy ir

LSD gyvenviegiy
nutolusiy kasy populiacijy
i ijy duom. ds

1 dalis. KU apklausa

2 dalis. KU klasterizavimas

(3 dalis. KU paskoly portfelio

‘ Rinkos dydZio duomenys

[ LB KU turto ir paskoly

kybés tyrimas

Apklausos imtis portfelio dydziy duomenys LCKU \_'aslo paskoly
) portfelio duomenys
( K-vidurkiai W —
[ Apkiou ‘ ( Cirkuliarinés di ] Kohortos

[ Tyrimy rezultaty apjungimas Zyméjimas:

2 Tyrimo objektas
[ Tyrimo rezultatai Metodas

v [ Neapdoroti duomenys }
[ Tyrimo iSvados

| I§vados

11 pav. Kredito unijy sektoriaus tyrimo atlikimo eiga

Sudaryta autoriaus.
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Atliekant tyrima, iSkelti tokie uzdaviniai:

1. Nustatyti, kiek ir kokiy tiksliniy kreditavimo segmenty isskiria kredito
unijos bei kurie i$ $iy segmenty kredito rizikos vertinimo atzvilgiu kredito
unijy laikytini probleminiais (4 pav., zingsnis 1A). Uzdavinys svarbus tuo,
jog probleminiy segmenty identifikavimas leidzia tiksliai apibrézti
modeliojama segmentg, modelio sudarymo tiksla, jvertinti imties ir modelio
sudarymo galimybes, identifikuoti galimus nepriklausomus kintamuosius
(4 pav., zingsniai 3, 4, 9).

2. ISanalizuoti paskoly imoky vélavimo dinamikg iskiriant skirtingus kredito
unijy strukiirinius segmentus (4 pav., zingsnis 1E). Pirma, §is uzdavinys
svarbus todel, kad kredito unijy sektoriaus strukttiros ir paskoly portfelio
analizés rezultatai leidzia geriau suprasti kredito rizikos vertinimo
problematika analizuojant jg i§ kredito unijos perspektyvos (4 pav., zingsnis
1). Kredito rizikos problematikos suvokimas, savo ruoZztu, suteikia
galimybe sukurti kredito rizikos vertinimo modelj, orientuotg j svarbiausiy
kredito unijy sektoriaus problemy sprendimg. Antra, analizés rezultatai
naudojami nustatant optimaly paskolos stebéjimo laikotarp; (4 pav.,
zingsnis 8).

3. ISanalizuoti viding ir iSorin¢ informacine¢ infrastruktiira (4 pav., Zingsnis
1B, 2A). Si informacija yra svarbi formuojant galimy nepriklausomy
kintamyjy sagvada (4 pav., zingsnis 9).

4. ISanalizavus kredito unijy kreditavimo politika (4 pav., zingsnis 1D),
nustatyti:

5. ,.blogo“ skolininko apibrézimo pozymius kredito unijose. Sios analizés
rezultatai leidzia suformuoti priklausomo kintamojo apibrézima (4 pav.,
zingsnis 7) atsizvelgus i kredito unijy rizikos tolerancijg ir kreditavimo
politika.

6. Nustatyti kredito unijy keliamus modelio veikimo paaiskinamumo
reikalavimus. Sios analizés rezultatai yra svarbiis pasirenkant modelyje

taikomg klasifikatoriy (4 pav., zingsnis 1D).
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7. Apibrézti  kredito unijy iSskiriamus svarbiausius nepriklausomus
kintamuosius.

8. ISanalizuoti kredito unijy disponuojamus ZTF isteklius (4 pav., Zingsnis
1C). Si informacija yra svarbi nustatant modelio metody sudétingumo lygj
(4 pav., zingsniai 4, 12).

Tyrimo lygis. Tyrimas atlickamas Salies (nacionaliniu) lygmeniu, kredito
unijy sektoriuje. Atliekant apklausa, kredito unijos nebuvo diskriminuotos
pagal (ne)priklausomybe kredito unijy asociacijoms ar LCKU.

Tyrimo metodai. Analizuojant kredito unijy sektoriy, taikyti Sie metodai:
1. Kredito unijy segmentavimui ir struktiirinei analizei taikyti k-vidurkiy ir

cirkuliariniy diagramy metodai.

2. Sprendziant 1, 3, 4, 5 uzdavinius, taikytas apklausos metodas. Metodas
pasirinktas atsizvelgus j tai, kad iskelti klausimai susij¢ su konfidencialiais
kredito unijy veiklos aspektais, ir tai, kad klausimy turinj gali tekti aiskinti.

3. Sprendziant 2 uzdavinj, taikytas grafinés analizés metodas — kohortos.

4. Taikyti bendramoksliniai tyrimo metodai.

Toliau detaliai analizuojama kiekvienos tyrimo dalies metodologija
laikantis paveiksle (11 pav.) pristatyto eiliSkumo: pirma— analizuojama
Lietuvos kredito unijy sektoriaus apklausa, antra— kredito unijy
klasterizavimas ir tre¢ia — kredito unijy verslo paskoly portfelio tyrimas.

Kredito unijy apklausa. Tyrimo atlikimo metu Lietuvoje veiké 74
kredito unijos ir Lietuvos Centriné kredito unija (LB, 2015). Tyrimo rezultatai
kiekvienoje kredito unijoje gali priklausyti nuo daugelio veiksniy ir galimy jy
kombinacijy, pvz.: wunijos turto dydis, galima veiklos teritorija,
(ne)priklausomybé jvairioms asociacijoms ir/ar LCKU, nuosavo kapitalo
dydis, rizika ribojan¢iy normatyvy dydziai, paskoly portfelio strukttira, taikomi
pardavimo kanalai, organizaciné struktira ir pan. Atsizvelgus ] Sias
populiacijos savybes, galima teigti, kad kredito unijy populiacija tyrimo
uzdaviniy atzvilgiu néra homogeniska. D¢l Sios priezasties, taip pat siekiant,
kad tyrimo rezultatai atspindéty realias populiacijos savybes, buvo iskeltas

tikslas pagal galimybe apklausti visg populiacija. Apklausti pavyko 56 kredito
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unijas, 1§ kuriy 28 buvo apklaustos interviu biidu (susitikimo metu), o
likusios — telefonu.

Atrankinio tyrimo rezultatai visada turi didesnj ar mazesnj
neapibréztumg. Didinant atrankos apimtj, jis maz¢ja, atitinkamai did¢ja iSvady
tikslumas. ISvady tikslumg galima jvertinti pasitelkus minimalaus atrankos

dydzio ny,. apskaiciavimo formule (2-1) (Martisius, 1997; Schutt, 2011):

_ z2Np(1-p) (2'1)
(Ap)*(N-1)+2z2p(1-p)

n min

Formulés dydziai:

N — populiacijos dydis; darbe tiriamos Lietuvoje tyrimo metu veikusios
74 kredito unijos ir Lietuvos Centrin¢ kredito unija;

P — pozymio tikimybé¢; ji dazniausiai nezinoma; kadangi néra kity Ziniy
apie p dydj, galima imti p=0,5;

z, — normaliojo skirstinio koeficientas; Siame tyrime traktuotina, kad visi
rezultatai bus gauti su 95 % tikimybe, tada normaliojo skirstinio koeficientas
z,=1,96;

Nmin = tyrime apklaustos 56 kredito unijos;

Ap — pozymio dalies paklaida, kurig galima paskaiCiuoti i8

formulés (2-2).

Ap = |7aPA= PN =) (2-2)
n... (N-1)

Duomenis surinkus i§ 56 kredito unijy, rezultatai buvo gauti su 95 %
tikimybe ir 6,5 % paklaida. Kredito unijy apklausa vyko nuo 2015 m. birzelio 3
d. iki 2015 m. rugséjo 15 d.*°. Apklausai sudaryta anketa (1 priedas), kuria
pokalbiy su respondentais metu pildé autorius. Apklausos rezultatai
analizuojami $io darbo 3.1 dalyje. Laikantis respondenty pageidavimy,

apklausos rezultatai pateikti iSlaikant respondenty anonimiskuma.

*% pirmos ir paskutinés apklausos datos
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Kredito unijy Kklasterizavimas. Pirma, atliekamas kredito unijy
potencialiy rinkos dydziy apskaiciavimas. Kredito unijos veikia teritoriniu
principu ir gali teikti paslaugas nariams, kurie dirba, mokosi arba gyvena
kredito unijos registracijos vietos savivaldybe¢je arba tose savivaldybése, kurios
ribojasi su registracijos savivaldybe (LR Kredito unijy jstatymas, Zin. 1995,
26-578, 12 str., 1 p.). Siekiant nustatyti rinkos, kurioje veikia kredito unija,
dydj, buvo vertinamas gyventojy kiekis (LRSD, 2015, 2011). Vertintos tos
gyvenvietés, kuriose analizuojama kredito unija registruota bei kuriose LCKU
duomenimis (LCKU, 2015) veiké analizuojamos unijos nutolusios kasos?>’.

Potencialus kiekvienos unijos rinkos dydis nustatytas pagal formule (2-3):

k 2_
KURD, = PKUB + 2 PKUNK, (2-3)

Formulgje:

— n-tosios kredito unijos veiklos teritorijos registruotas gyventojy
skaiCius;

PKUB - gyvenvietés, kurioje registruota KU buveiné, gyventojy
skaicCius;

PKUNK; — gyvenvietés, kurioje veikia kredito unijos nutolusi kasa,
gyventojy skaicius.

Antra, atliekamas kredito unijy klasterizavimas pagal priskirtus
pozymius. Be duomeny, gauty apklausos metu, kredito unijoms priskirti
papildomi pozymiai — rinkos, kurioje veikia kredito unija dydis, turto dydis ir
paskoly portfelio dydis. Pasirinkta §iuos pozymius suskirstyti j tris tipus —
didelj, vidutinj ir mazga. Siekiant tiriamy objekty suskirstymo pagal pasirinktus
pozymius tikslumo, nutarta atsisakyti ekspertinio skirstymo ir taikyti statistinj
klasterizavimo metodg. Klasterizuotos visos Lietuvos kredito unijos,

nepriklausomai nuo to, ar jos dalyvavo apklausoje.

* Kai kurios kredito unijos vis dar turi nutolusias kasas tose teritorijose, kuriose neturi teisés
teikti paslaugas. Tokios nutolusios kasos j tyrima nebuvo jtrauktos.
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Klasterinés analizés tikslas — suskirstyti objektus ] panaSiy objekty
grupes. Vienas populiariausiy klasterinés analizés metody, tinkamy taikyti, kai
norimas klasteriy kiekis nustatomas i§ anksto,— k-vidurkiy metodas
(Paulauskiené, 2013). Siuo metodu objektai suskirstomi j klasterius taip, kad
skirtumai tarp objekty klasterio viduje biity kuo mazesni, o tarp klasteriy — kuo
didesni.

Pirma, visoms Salyje veikusioms (74) kredito unijoms buvo priskirtas
pozymio rinkinys x;, X,, X3... X,, pagal kurj jos turéjo bati suskirstytos ] tris
klasterius. Antra, atsitiktiniu biidu buvo parinkti trys objektai, kurie laikyti
etalonais, jiems priskirti eilés numeriai, kurie buvo ir klasteriy numeriai.
Trecia, 1§ likusiy (71) objekty buvo iSskirtas taskas X;, kurio koordinatés yra
Xi1»> Xiz2» Xi3... Xip, bel pasitelkus Euklido metrikg, patikrinta, kurio etalono
(centro) jis buvo arciausiai. Analizuojamas objektas prijungtas prie etalono,
kuriam atittko mind;(l =1,...,k) . Ketvirta, etalonas pakeistas nauju,
perskaiciuotu pagal jvertintg taska. Procediira kartota visiems objektams, taip
visos kredito unijos priskirtos vienam i$ trijy klasteriy (Mileris, Glinskieng,
2007). Pasitelkus k-vidurkio klasterizavimo metoda, unijoms buvo priskirti
rinkos dydzio, turto dydzio ir paskoly portfelio dydzio pozymiai.

Trecia, atliekama kredito unijy sektoriaus struktiiros analizé. Siekiant
atskleisti unijoms priskirty pozymiy tarpusavio rySius ir kredito unijy
sektoriaus struktiirg, pasirinkta taikyti cirkuliariniy diagramy metoda, kuris
suteikia galimybe grafiSkai pavaizduoti tiriamy objekty pozymiy pasiskirstymo
struktiirg. Sis metodas kartu su specialia atviro kodo programine jranga Circos
buvo pasitlytas autoriy Krzywinski, Schein, Birol ir kt. (2009) ir yra placiai
naudojamas geny inzinerijos ir bioinformatikos moksly srityse (Darzentas,
2010; Schnable, Ware, Fulton ir kt. 2009)*®. Nors cirkuliarinés diagramos
metodas yra populiariausias gamtos moksluose, jis gali bti taikomas ir kitose
moksliniy tyrimy srityse, kuriose siekiama pavaizduoti reiskiniy tarpusavio

ryS$ius cirkuliarine forma.

* I§samus moksliniy publikacijy, kuriose taikomas cirkuliariniy diagramy grafinis

atvaizdavimo metodas, sarasas yra patalpintas autoriy tinklapyje: http://circos.ca/images/published/.
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Kredito uniju sektoriaus verslo paskoluy portfelio analizé. Pasitelkus
Lietuvos Centrinés kredito unijos LCKU sistemai priklausanciy kredito unijy
verslo paskoly portfeliy duomenis, atliktas paskoly portfelio kokybés tyrimas.
Duomeny imtj sudaré 4339 verslo paskoly duomenys. Jos buvo suteikiamos
nuo 2010 sausio 5 d. iki 2015 gruodzio 30 d. ir sudar¢ visas LCKU vienijamy
kredito unijy suteiktas verslo paskolas.

Tyrimas buvo atlieckamas tokia seka. Pirma, kiekvienai paskolai priskirti
ja suteikusios kredito unijos pozymiai: turto, paskoly portfelio ir tikslinés
rinkos dydziai. Antra, paskolos suskirstytos i kohortas K,,,, kur m — kohortos
eilés numeris. Kiekviena kohorta formuota i$ tg patj ménesj suteikty paskoly.
Taikytas stebéjimo laikotarpis — 40 mén. Kadangi paskolos buvo suteikiamos
skirtingais laikotarpiais, ne visos kohortos padengé pilng stebéjimo laikotarpj.

Hipotetiné tyrimo duomeny struktiiros forma gali biiti pavaizduota taip:

ty t, t3 tk ts0

K (2-4)
1 PVi140 PV1240 PV1,40,40
PVU21,40 :
K, pvii40 e o PV1,40,40
Kn
PVink  PVink

Formulgje:

K,,, — kohorta m;

pv — paskolos vélavimo dieny skaicius;

i — paskolos numeris kohortoje K,,;

n — paskolos biivimo portfelyje trukme;

k — kohortos stebéjimo trukmé.

Pavyzdziui, kohortoje K5 jraSas 10, ; 3¢, reiksty, kad paskola, esanti antra

pagal eiliSkumg (i) penktoje kohortoje (m), septinta ménesj po paskolos
suteikimo (n) pasizymejo deSimties dieny mokéjimo pradelsimu (pv) ir i$ viso

$1 paskola tyrimo metu buvo stebima 36 ménesius (k).
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Trecia, suskaiCiuoti vidutiniai kiekvieno paskoly ménesio véluojanciy
paskoly rodikliai iSskiriant 30, 60, 90 ir 120 d. vélavimus. Ketvirta,

apskaiciuoti kiekvieno unijy segmento rodikliai.

1< (2-5)
avg—pvn,vds,s = TZ pv;

Cia:
avg pv — vidutinio paskolos mokéjimo pradelsimo dienomis rodiklis;
n — paskolos biivimo portfelyje trukme;
vds — analizuojamas vélavimo dienomis kiekis (30, 60, 90, 120 d.);
s — analizuojamas kredito unijy segmentas;
| — n-taji ménesj stebéty paskoly (visose kohortose) kiekis.
Taip buvo sudarytos LCKU verslo paskoly vélavimo kohortos, kurios

detaliai analizuojamos $io darbo 3.1.2 skyriuje.

2.2. Statistinio kredito rizikos vertinimo modelio kitirimo

metodologija

2.2.1. Modelio kiirimo imties sudarymas

Kaip jau minéta, modelio kokybinés savybés tiesiogiai priklauso nuo
duomeny imties pakankamumo ir kokybés, todél duomeny paruoSimas gali
padidinti arba pamazinti galutinj modelio veikimo efektyvumga. Literatiiroje,
analizuojancioje statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy sudaryma, daznai
nurodoma, kad jprastai norint suformuoti modelj, reikia ne maziau kaip 1000
ar 2000 ,,gery“ ir ,,blogy* paskoly duomeny, t.y. i$ viso nuo 2000 iki 4000
(Finlay, 2012; Siddiqi, 2006). Anderson (2007) taip pat rekomenduoja naudoti
ne maziau kaip 1000, o Siddiqi (2006) — ne maziau kaip 2000 atmesty paraisky
duomeny. Minimaliy galimy naudoti imc¢iy klausimu skirtingy autoriy

nuomongés skiriasi, pvz., Mays, Lynas (2010) nurodo, kad minimalus galimas
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jrasy skaicius imtyje gali sudaryti po 300 kiekvienai skolininky grupei (i§ viso
900); Anderson (2007) sitlo naudoti modeliui sudaryti ne maziau kaip 400
,,blogy* paskoly duomenis.

Norint sudaryti modelj, duomeny kiekio didinimas modelio kokybei turi
teigiamg jtaka, taciau pastebima, kad ribinis imties jraSy kiekio padidinimas
daro vis silpnesn¢ jtaka modelio kokybei. Finlay (2012) pateikia pavyzdj, kai
imties padidinimas nuo 2000 iki 5000 jrasy daro didesn¢ jtaka modelio
diskriminacinei galiai, nei imties padidinimas nuo 5000 iki 50000 jraSy.
Anderson (2007) rekomenduoja nenaudoti modeliui sudaryti daugiau nei 5000
,blogy“ paskoly jraSy. Pasak cituoty autoriy, Sie skaiCiai paremti praktine
patirtimi sudarant kokybiSkus modelius. Papildomai norint nustatyti imties
dydzj gali biiti taikoma jprastin¢ statistiné imties dydzio nustatymo formulé
(zr. 2-1 formule) (Shutt, 2011; Dzidzeviciate, 2010; MartiSius, 1997).
Papildomai, siekiant uztikrinti didesnj modelio tikslumg, Dzidzevicitté (2010)
optimaliam skolininky skai¢iui pasirinkti sitilo taikyti Neyman-Pearson
optimalaus pasiskirstymo algoritma, po to atitinkamai padidinti arba sumazinti
imties dyd;j.

Iprastai kredito jstaigoms sunkiausia yra gauti ,,blogy‘ paskoly duomenis,
nes jy dalis paskoly portfelyje yra maziausia. Siekdami suformuoti reikiamag
,blogy™“ paskoly imtj, kreditoriai sujungia i§ skirtingy Saltiniy gautus
duomenis, po to dazniausiai ,,gery* ir ,,blogy* paskoly proporcijos nebeatitinka
kreditoriaus portfelyje esancios proporcijos. Taip susiduriama su ,,gery ir
,blogy* skolininky santykio problema. Siddiqi (2006) rekomenduoja iSlaikyti
naturalig portfelyje esancig ,,gery™ ir ,blogy™ skolininky proporcijg ir daro
prielaida, kad portfelio struktiira yra reprezentatyvi segmento populiacijos
struktiirai, taciau praktikoje tai pasiteisina ne visada. Galima alternatyva: kai
kreditoriaus portfelis ar modeliuojamas portfelio segmentas yra mazas,
kreditoriai gali remtis ir kitais iSoriniais Saltiniais, pvz., kredity biurais. Tokiu
atveju turéty buti tinkamai suformuota segmento imtis iSorinio duomeny

tiekéjo duomeny bazéje.
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Ne visada natiirali ,,gery” ir ,,blogy* paskoly duomeny proporcija tinka
pasirinktam klasifikatoriaus tipui. Cekanavi¢ius ir Murauskas (2004) sudarant
logistinés regresijos modelj nurodo naudoti ne maziau kaip 20 ir ne daugiau
kaip 80 proc. ,,blogy* skolininky. Norint pagal poreikj pakoreguoti ,,gery® ir
,blogy* skolininky proporcijas, galima mazinti arba didinti ,,blogy* skolininky
skaiCiy taip pasiekiant norimg proporcijg. Irodyta, kad naudojant imtj su
subalansuota ,,gery*“ ir ,,blogy”“ skolininky proporcija, pasiekiami geresni
modeliy tikslumo rezultatai (Finlay, 2012).

Suformavus imtj su tinkamu ,,gery“, ,,blogy* ir atmesty paskoly santykiu,
ji i8skaidoma j dvi: apmokymo ir testavimo. Idealiu atveju jrasai i§ imties
sudarymo laikotarpio yra paskirstomi atsitiktine tvarka j vieng ir kitg imtis, jei
duomeny truksta — i§ apmokymo imties atsitiktine tvarka iSrenkami jrasai ir i$
ju suformuojama testavimo imtis.

Atliekant griztamaji modelio patikrinima, testuojant patartina naudoti
jraSus ne vien i§ apmokymo imties sudarymo laikotarpio (12 pav.). Paveiksle
raidémis A zZymimi laikotarpiai, kuriy duomenys yra naudojami testuoti modelj
kitu, nei apmokymo, laikotarpiu; jprastai naudojami vélesnio laikotarpio

duomenys (Anderson, 2007).

Apmokymo / Testavimo tame

A padiame laikotarpyje imtis A

Y

A
h 4

»
Ll il

B
> <
Apmokymo / Testavimo tame

v

A

>
L
Modelio sudarymo

paciame Ialkotarpyje imtis Iaikotarpis

12 pav. Modelio sudarymui naudojami duomenys

Sudaryta autoriaus pagal Anderson (2007).

Nuo modelio apmokymo imties sudarymo iki modelio formavimo gali
buti praéje nemazai laiko, todé¢l atliekant griztamajj modelio patikrinima,
siekiant model;j iSbandyti su aktualiais duomenimis, jis papildomai gali biiti
testuojamas su pastaruoju laiku analizuotomis paskolomis (12 pav., B). Tiesa,
remiantis pastarojo laikotarpio duomenimis, modelio tikslumo jvertinti

greiCiausiai nepavyks, nes néra praéjes jy stebéjimo laikotarpis, taciau taip
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patikrinamas modelio veikimo stabilumas, tai ypa¢ aktualu taikant auksto
automatizavimo lygio modelius, kuriuose tiesiogiai naudojami vertinimo
duomenys i§ iSoriniy duomeny baziy.

IraSy su praleistais stebéjimais jtraukimas | imtj. Visais atvejais
sudarant imtj, keliama prielaida, kad imtis bus reprezentatyvi pasirinktai
populiacijai. Kaip jau minéta, | imties sudarymg dazniausiai autoriai siiilo
jitraukti ,,geras®, ,blogas® ir atmestas paskolas, taigi susiduriama su dilema:
prie kuriy, ,,gery” ar ,,blogy“, paskoly reikia priskirti atmestas paraisSkas ir
paskolas, kuriy suteikimui buvo pritarta, taciau jos nebuvo iSduotos dél kity
priezasciy, pvz., paskolos gavejas persigalvojo, pasiskolino i§ kito kreditoriaus
ir pan. Atmesty paraiSky jtraukimo (angl. reject inference) aktualumas
priklauso nuo pasirinktos imties sudarymo konteksto. Didesn¢ jtakg modelio
kokybiniams rodikliams atmesty paraiSky jtraukimas turés tose imtyse, kurios
sudarytos esant zemam rizikos tolerancijos lygiui (angl. high cut off point),
pasirinkty segmenty populiacijos nariy rizika yra heterogening, paraisky ir
kredito rizikos vertinimo procesai yra efektyviis (Anderson, 2007).

Tarkime, kredito jstaiga gavo n kredito paraiSky, kiekviena turi X;, X,,
Xs, ..., X, nepriklausomy kintamyjy, sudaranc¢iy vektoriy X. Kredito kokybé
(,,Gera“/ ,Bloga®) charakterizuojama Y ir kartais yra nezinoma, t.y. Y=?
Kredito jstaiga kiekvienai paraiskai priskiria kredito rizikos koeficientg &, Sj =
f (Xy). Kredito rizikos tolerancijos riba yra A, kreditas suteikiamas, jei S, = h,
kitu atveju paraiska atmetama ir kreditas néra teikiamas. Kredito (ne)suteikimo
duomuo a yra lygus 1, jei kreditas suteikiamas ir =0, jei kreditas neteikiamas.
Kredito kokybé Y=1, kai paskola yra ,gera® ir Y=0, kai ,,bloga® (Chen,
Astebro, 2003; papildyta autoriaus).

Padarius prielaidas, kad kreditoriai veikia tobulos konkurencijos
salygomis, vartotojy elgsena yra racionali, palikany normg visais atvejais
priklauso nuo prisiimamos kredito rizikos, paklausa néra elastinga, o pasirinkto
segmento rizikos homogeniSkumas niekada nebus idealus, galima teigti, jog
ceteris paribus trukstami duomenys susidarys ne tik i§ atmesty paraisky klasiy.

Nors jprastai kreditoriaus rizikos tolerancija galéty biiti apibrézta kaip S, < h,
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tokia iSraiSka neturéty buti apibiidinama duomeny trikumo tendencija.

Kreditoriaus turimi duomenys susidarys i$ Siy keliy grupiy (13 pav.).

Kaip matyti i§ paveikslo (13 pav.), kreditoriaus turimi duomenys susidarys i$

keliy duomeny grupiy:

1.

Pareiskejy grupe A, atitinkanti kreditoriaus reikalavimus, taciau galinti rinkoje
pasiskolinti palankesnémis salygomis: h > S, <r, kur r — kreditoriaus
konkurencingumo riba. Jei tokie asmenys kreiptysi i kreditoriy, didelé
tikimybé, kad gave kreditoriaus pasitilyma, jie atsisakyty sudaryti su juo
paskolos sutartj. Tokiu atveju vektoriaus X nariai kreditoriui yra Zinomi,
paskolos klasé Y —ne.

Pareiskéjy grupé B, kuriems i§duotos paskolos, ju h > S, > . Sioje grupéje
néra trikstamy duomeny, tiek nepriklausomi kintamieji, tiek ir paskoly klases
yra Zinomi.

Pareiskéjy grupé C — atmestos paraiSkos, tai grupé paraisky, kuriy h < Sj.
Kreditoriui yra zinomi nepriklausomieji kintamieji, taciau neZinoma paskolos
klasé. Sios grupés trikstamy duomeny jtraukimas yra labiausiai istirtas ir

aprasytas tyréjy ir praktiky.

Kaina

N /Rizika
A B ¢
h>S8, <71 h>S,>r1 h < S

13 pav. Pasirinktg modeliavimo segmentg sudaranciy duomeny struktiira

Sudaryta autoriaus.

Pagal aprasytus duomenis galima suformuoti matricg (9 lentele):
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9 lentelé. Duomeny struktiiros matrica

X, X, X, S Y a

l X11 X12 X13 X14 X15 Xlﬁ Sma.x (’ 0
2 ? 0
3 . . . . . . r G/B 1
4 X4—1 X4—2 X4n 1
h G/B 1

h-1 ? 0

? 0

n an an Xnn Smin ? 0

Sudaryta autoriaus pagal Chen, Astebro, 2003; papildyta autoriaus.

IS matricos galima matyti, kad kintamasis objektas turi trikstamy
duomeny, kai h > S, < r arba S<#h, visi kiti duomenys, tiek a=1, tiek ir a=0
objekty yra zinomi. Cia a gali biiti apibréZiamas kaip antraeilis (papildomas)
duomeny trikumui jtakg darantis veiksnys, turintis savo skirstinj (Chen,
Astebro, 2003), kuris turi poveiki duomeny poaibio Y, trukumui, tik vienu
atveju tai siejama su kreditoriaus rizikos tolerancijos riba, kitu — su paskolos
gavéjo pasirinkimu. Toks duomeny trikumo kontekstas, anot Rubin (1976),
yra laikomas neatsitiktiniu (angl. not missed at random, NMAR).

Rubin (1976) nustaté tris kontekstus, kuriems esant gali biiti analizuojami
jraSai su praleistais steb¢jimais (Mok, 2009; Anderson, 2007; Banasik, Crook,
2004; Feelders, 2003; Pigott, 2001; Heitan, Basu, 1996; Little, Rubin, 1989;
Little, 1988; Rubin, 1976):

Pirmas. Trukumas esant pilnam atsitiktinumui (missing completely at
random, MCAR) — situacija, kai duomeny trikumas yra nepriklausomas tiek
nuo priklausomo, tiek ir nuo nepriklausomy kintamyjy, t. y. duomeny trukumas

yra visiSkai atsitiktinis:
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P(A) = P(YlX:yobs) = P(le:ymis) (2'6)

MCAR situacija susidaryty tada, jei paskolos biity iSduodamos atsitiktine
tvarka. Suprantama, kad tokia situacija praktikoje yra reta. Kredito jstaigos
galety iSduoti kelias aukStesnés rizikos, nei priimtina, paskolas ir taip
,husipirkti patirtj*, toks metodas dar vadinamas atsitiktiniu papildymu (angl.
random supplementation) (Anderson, 2007; Feelders, 2003). Kaip pastebi
autoriai Chen ir Astebro (2012), toks ,patirties pirkimas® buty imlus
investicijoms norint suformuoti reprezentatyvia imtj>.

Antras. Trukumas esant atsitiktinumui (angl. missing at random,
MAR) — situacija, kai duomeny trilkumas priklauso tik nuo duomeny, t. y. nuo

nepriklausomy kintamyjy, bet ne nuo rezultatinio kintamojo:

P(le) = P(leiyobs) = P(leyymis) (2-7)

Trecias. Tokia situacija yra praktiSkai jmanoma tais atvejais, kai
kreditoriai priimin¢ja sprendimus remdamiesi formaliais kriterijais, pvz.,
ekspertiniais modeliais. Tuo atveju Y analizuojama tik tada, kai funkcija g
kintamyjy X, vir$ija toleruotina reikSme, g(X) = h, kur 4 yra konstanta, rizikos
tolerancijos riba (Feelders, 2003).

Trikumas beatsitiktinumo (angl. not missing at random, NMAR) —
situacija, kai duomeny trukumas priklauso tiek nuo nepriklausomy kintamyjy,

tiek ir nuo rezultatinio kintamojo:

(2-8)
P(Y1X) # P(Y|X, Yobs) # P(Y|X, Yinis)

Si situacija praktiskai yra labiausiai tikétina, remiantis prielaida, jog tai,
kad kreditorius paraiSkg atmete, turi rysj su tuo, kad paskola greiciausiai tapty

,bloga“.

* Autoriaus Ziniomis, toks ,patirties pirkimas“ taikytas kreditoriy praktikoje $io tyrimo
atlikimo metu.
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Informacijos trikumo konteksto prielaida yra reikSminga. MCAR ir
MAR konteksty atveju atmesty paraisky problemos sprendimas yra zenkliai
supaprastinamas. MCAR atveju atmesty paraiSky klausimas gali biti
ignoruojamas ir modelis sudaromas remiantis tik i§duoty paskoly informacija
(Mok, 2009; Anderson, 2007; Banasik, Crook, 2004; Chen, Astebro, 2003;
Feelders, 2003; Pigott, 2001; Weldon, 1999; Schafer, 1997; Heitan, Basu,
1996). Norint jtraukti jrasus su praleistais stebéjimais ;| modelio kiirimo imtj,
placiai taikomi augmentacijos ir ekstrapoliacijos metodai.

Augmentacija. Augmentacijos metodo taikyma galima suskirstyti i du
etapus: klasiy perskirstymg ir persvérimg. Pirmiausia pasirenkamas matas,
pagal kurj nustatoma tikimybé, kad patvirtintos paraiskos taps ,,blogos® ar
»geros®. Tokiu matu gali tapti iSorinis, vidinis reitingas ar specialus rodiklis.
Véliau pagal pasirinkta matg sudaromi réziai, juose nustatomas patvirtinty
paraisky lygis, paskirstomos tiek patvirtintos, tiek atmestos paraiskos. Atras
metodo etapas, persvérimas, skirtas charakterizuoti jraSus su praleistais
stebéjimais. Nors §io metodo taikymas gali pasirodyti patrauklus dél savo
paprastumo, jis turéty buti pasitelkiamas atsargiai, atsizvelgus j daromas
svarias prielaidas, kurioms esant jis galioja (Anderson, 2007; Banasik, Crook,
2004; Weldon, 1999, papildyta autoriaus):

o MAR kontekstas;

o pasirinktas vertinimo matas bus reprezentatyvus;

o bus prieinama vienoda tiek patvirtinty, tiek ir atmesty paskoly
informacija.

Ekstrapoliacija. Kita MAR aplinkoje taikoma technika yra
ekstrapoliacija, dar vadinama parceliavimu (angl. parcelling). Ji taip pat, kaip
ir augmentacija, priskiria Zinomus rezultatus nezinomiems, atsizvelgdama i jy
rizikos savybes ir pasitelkdama iSorinj ar vidinj reitingg, rodiklj ar jy rinkinj,
parodantj nemokumo tikimybe. Siam metodui galioja tos padios prielaidos,
kaip ir augmentacijai. Pagrindinis skirtumas tarp augmentacijos ir

ekstrapoliacijos yra tas, kad ekstrapoliacijos metodas numato tariamg visy
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objekty perkélimg | patvirtinty paraisky grupe, kurioje paskolai priskiriamas
»geros® arba ,,blogos* paskolos statusas.

Mokslingje literatiiroje daznai keliamas klausimas dél augmentacijos ir
ekstrapoliacijos metody efektyvumo ir jtakos modelio diskriminacinei galiai
(Anderson, 2007; Banasik, Crook, 2004; Weldon, 1999). Banasik ir Crook
(2004), istyre augmentacijos Sio metodo jtakg galutiniam modelio
efektyvumui, padaré¢ iSvada, jog esant aukStesniam rizikos tolerancijos
laipsniui, metodo jtaka yra nezenkli, o esant Zemai rizikos tolerancijai, metodo
taikymas daro neigiamg jtakg modelio diskriminacinei galiai. Autoriai taip pat
pastebi, kad taikant augmentacijos metoda atsiranda rizika suformuluoti
pernelyg optimistines prognozes apie ,gery“ ir ,blogy“ skolininky
pasiskirstymg atmesty paraisky imtyje. Tyréjai, analizavg ekstrapoliacijos
metodo efektyvuma (Banasik, Crook, 2004; Weldon,1999), pri¢jo prie iSvados,
kad metodas nepasizymi aukstu tikslumu ir jo taikyti nerekomendavo. Tokios
autoriy jzvalgos gali biiti paaiSkinamos tuo, jog tiek ekstrapoliacijos, tiek ir
augmentacijos metodai taikomi darant prielaidg d¢l MAR konteksto, taciau
tobula MAR aplinka praktikoje pasitaiko retai. Net ir tais atvejais, kai
kreditoriai sprendimui priimti pasitelkia ekspertinius modelius ir formalias
taisykliy sistemas, jos vis vien turi savybe atskirti ,,gerus® ir ,blogus®
skolininkus (kitu atveju biity galima paskolas iSdavinéti atsitiktinai, tai privesty
prie MCAR konteksto). Kuo grieztesnes paskoly iSdavimo taisykles nusistato
kredito jstaiga, tuo, tikétina, ,,blogy™ paskoly dalis iSduotose paskolose bus
mazesné, o tai gali turéti jtakos ir pasirinkto mato reprezentatyvumui.
Pazymétina, kad tiek ekstrapoliacijos, tiek ir augmentacijos metoduose
pasirinktas kategorizavimo matas gali neapimti visy rizikos veiksniy. Nezitrint
1 aibg trukumy, augmentacijos ir ekstrapoliacijos metodai praktikoje taikomi
dazniausiai (Anderson, 2007; Banasik, Crook, 2004).

Praktikoje analizuojamai problemai spresti taikomi ir kiti metodai.
Kredito jstaiga, sieckdama iSsiaiskinti, ar atmestas skolininkas tapty ,,geru ar
,blogu®, gali tikrinti jo duomenis iSoriniuose Saltiniuose ir, jei tas skolininkas

yra gaves paskola kitoje kredito jstaigoje, remtis jo dabartine kredito istorija
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(Ash, Meester, 2002). Taciau toks metodas turi trikumy.— Pirma, jis gali buti
netikslus: paskolos gavéjas gali biiti gaves ne tos pacios sumos paskola, jam
gali buti taikoma kita palikany norma, nei bty taikoma modelj sudarancioje
kredito jstaigoje, gali skirtis paskolos terminas ir pan. Sie veiksniai turi jtaka
ménesinéms jmokoms ir skolininko galimybéms vykdyti isipareigojimus.
Antra, Sis metodas yra imlus kaStams ir gali zenkliai padidinti modelio
sudarymo savikaing. Tuo atveju, jei skolininkas yra gaves kitg paskolg toje
pacioje kredito jstaigoje, paraiSkai gali buti priskiriamas tos paskolos statusas
prie ,,blogy* paskoly, taciau tai gali turéti neigiama jtaka modelio tikslumui.

Imties sudarymo tikslas yra charakterizuoti pasirinkto tikslinio
modeliavimo  segmento  populiacija remiantis kreditoriaus  turimais
duomenimis. Kiekvienas kreditorius turi savita rinkos pozicijg ir rizikos
tolerancijos ribas, atitinkamai jie formuoja marketingo strategija ir kreditoriaus
pozicionavima rinkoje. Sios aplinkybés lemia tai, kad kreditorius turi skirtingo
rizikingumo paskolos gavéjy paraisky, taciau jy pasiskirstymas pagal rizikg yra
netolydus. D¢l to kai kurie rizikos segmentai gali nebiiti padengti paraiSkomis,
t. y. nezinomieji bus tiek nepriklausomi kintamieji vektoriaus X nariai, tiek ir
klasés Y. Kreditoriai su Sia problema gali susidurti norédami mazinti rizikos
tolerancija.

Apibendrinant galima teigti, kad objekty su praleistais stebéjimais
jtraukimas ] imtj yra diskusijy objektas tiek mokslinéje, tiek ir praktinéje
srityje — tyréjai neturi vieningos nuomones dé¢l siiilomy statistiniy metody
praktinio efektyvumo. Mokslingje literatiiroje daznai sitiloma atmestas
paraiSkas laikyti ,,blogomis* keliant prielaida, kad jos biity ,,blogos*, taciau
darbe atliktas teorinis tyrimas rodo, kad toks pozitiris biity ribotas.
Nefinansuotos paraiskos ne visada biina nefinansuojamos dél nepriimtinos
kredito rizikos lygio. Ypa¢ kredito unijy srityje Zenklig dalj nefinansuoty
paskoly gali sudaryti persigalvojusiy paskoly gavéjy dalis, kurie gali gauti

paskolas geresnémis saglygomis. Atsizvelgdamas | tai, autorius sitilo nejtraukti
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atmesty paraiSky j statisting imtj, iSskyrus atveji, kai duomenys apie jy faktinj
mokuma gali biiti gaunami i$ treciyjy Saliy, pvz., kredity biury.

Vienas i$ $io disertacinio tyrimo apribojimy — modelio sudarymo, taikymo
ir griztamojo patikrinimo imtyse néra jraSy su praleistais stebéjimais (t.y.
zinomos visy jrasy klasés). D¢l Sios priezasties disertacijos autorius neturéjo
galimybés pristatytus metodus pritaikyti praktiSkai §io tyrimo metu. Taciau,
autoriaus nuomone, Siame poskyryje pristatytos teorinés jzvalgos ir metodai
yra svarbis sprendziant jrasy su praleistais stebéjimais jtraukimo j modelio
kirimo imtj, problemas, sudarant kredito rizikos vertinimo modelius kredito

unijy sektoriuje.
2.2.2. Nepriklausomy kintamuyjy pasirinkimas ir jtraukimas j modelj

Nepriklausomai nuo pasirinkto modelio tipo, sudarant kredito rizikos
vertinimo modelj butina apibrézti, kokie kintamieji jeis ] modelj. Iprastai
kintamyjy atrinkimas, atsizvelgus i jy diskriminacing galig ir ekonoming logika
priklausomojo kintamojo atzvilgiu, yra atlickamas i§ pradinio galimy
kintamyjy sgvado, i kurj pagal galimybe jtraukiami visi galimi nepriklausomi
analizuojamo reiskinio kintamieji.

Analizuojant nepriklausomy kintamyjy atrinkimg jmoniy kredito rizikos
vertinimo kontekste, pazymétina, kad tyréjai | modelius dazniausiai jtraukia
finansinius ir nefinansinius kintamuosius. Dazniausiai analizuojami finansiniai
kintamieji — santykiniai finansiniai rodikliai, apskai¢iuojami i§ jmoniy
finansiniy ataskaity rinkiniy duomeny. Anot Mackeviciaus (2007), kai kurie
autoriai i$skiria iki 300 skirtingy santykiniy finansiniy rodikliy. Nefinansiniai
kintamieji — rodikliai, parodantys jmonés mokumo potencialg analizuojant
nefinansinius Saltinius: tai kredito istorijos, bylinéjimosi, taikomy laikinyjy
poveikio priemoniy, elgsenos socialiniuose tinkluose rodikliai ir kita
reikSminga informacija. Parenkant galimus finansinius rodiklius, yra

atsizvelgiama j analizei prieinama finansing informacija®’. Kadangi finansinés

% Pavyzdziui, vertinant mazy ir labai mazy jmoniy kredito rizika, netikslinga pasitelkti
rodiklius, kurie apskai¢iuojami pastelkus pinigy srauty ataskaitos duomenis.
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ataskaitos yra standartizuotos, tad galimy finansiniy rodikliy savadg tikslinga
rengti analizuojant mokslingje ir profesinéje literatiiroje naudojamus rodiklius.
Svarbu tai, kad j galutinj modelio finansiniy rodikliy rinkinj jeity rodikliai,
analizuojantys skirtingas jmoniy veiklos sritis ir buty skirtingi ekonominés
informacijos turinio prasme. Nefinansiniy rodikliy naudojimas tiesiogiai
priklauso nuo iSoriniy veiksniy — informacinés infrastruktiros, dél to Siy
rodikliy naudojimo galimybés Zzenkliai skiriasi skirtingose Salyse. Dél $iy
priezas¢iy nefinansiniai rodikliai yra parenkami atsizvelgus | modelio
sudarymui galimus naudoti duomenis ir iSorin¢ informacing infrastruktiira.
Siame disertaciniame tyrime galimy naudoti nepriklausomy kintamyjy
sgvadas buvo sudaromas dviem etapais (14 pav.). Pirma, atlikus iSsamig
mokslinés ir profesinés literatiiros analizg, sudarytas santykiniy finansiniy
rodikliy savadas. | sgvada iSrinkti tik tie rodikliai, kuriuos jmanoma
verslo apskaitos standartus.

Lietuvos Respublikos

pagal

Finansiniy rodikliy atrinkimo procesas yra iSsamiai apraSytas Siame skyriuje.

apskaiciuoti

Nefinansiniy rodikliy sgvadas yra sudarytas reminatis Lietuvos kredito unijy

sektoriaus apklausos rezultatais ir apraSomas 3 dalyje.

Finansiniai rodikliai

Moksliné ir profesiné literatiira -
101 KRV modelis

Nefinansiniai rodikliai

DaZniausiai naudojamy
finansiniy santykiniy
rodikliy sgvadas

HO,

Verslo apskaitos standartai

Rodiklio

KU scktoriaus
apklausos rezultatai
P KRV
modeliuose Atlickama Respondenty

naudojami
I AT

lyginamoji analizé

rodikliai

Rodiklio

nurodyty svarbiy

nefinansiniy
rodikliy sgrasas

A Rodiklis
imas 1a -
jmanomas? Ne almotamas jmanomas? Ne ‘ atmetamas
[ Galimy naudoti finansiniy rodikliy sgvadas ] [ Galimy naudoti nefinansiniy rodikliy sgvadas ]
[ Galimy naudoti neprikl 3jy sgvad:

14 pav. Galimy naudoti nepriklausomy kintamyjy sqvado sudarymo procesas

Sudaryta autoriaus.

Zyméjimai: 1 — atliekama lyginamoji analizé; KRV — kredito rizikos vertinimas.
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Finansiniy rodikliy savado sudarymas. Siekiant suformuoti dazniausiai
taikomy santykiniy finansiniy rodikliy sgvada, i$ kurio vélesniuose modelio
suklirimo etapuose atrenkami santykiniai finansiniai rodikliai, buvo atlikta
iSsami mokslinés literatiros analizé, iSanalizuoti 40 autoriy darbai, i§ viso 101
skirtingas kredito rizikos vertinimo ir bankroto prognozavimo modelis
(Altman, 1968; Altman, Sabato, 2007; Angelini ir kiti, 2008; Buzius ir kiti,
2010; Chen, Du, 2009; Cubiles-De-La-Vega ir kiti, 2013; Danénas ir Kkiti,
2011; De Andres ir kiti 2011; Dimitras ir kiti, 1999; Dzidzeviciuté ir kiti 2010;
Frydman ir kiti, 1985; Fulmer, 1984; Grigaravicius, 2003; Gurny, Gurny,
2013; Huang ir kiti, 2004; Lin, 2009; Lorca ir kiti, 2013; Mileris, 2012; Min,
Jeong, 2009; Min, Lee, 2005; Mori, Yasushi, 2007; Nikolic, 2013; Ohlson,
1980; Olson, 2012; Pacelli, Azzollini, 2011; Pompe, Feelders, 1997; Ryser,
Denzler, 2009; Springate, 1978; Tafler, Tisshaw, 1977; Tseng, Hu, 2001;
Tseng, Hu, 2010; Varetto, 1998; Vasiliauskaite¢, Cvilikas, 2008; Wang ir kiti,
2005; Wang, Ma, 2012; Wu, Hsu, 2012; Zhang, Hardle, 2008; Zhou, Tian,
2006; Zmijevski, 1984; Zopoudinis, Doumpos, 1999). Analizuotoje literattiroje
autoriai taiké 218 skirtingy santykiniy finansiniy rodikliy.

Atlikus analize nustatyta, kad analizuotose darbuose dazniausiai taikomi
Sie santykiniai finansiniai rodikliai: trumpalaikio mokumo koeficientas,
nepaskirstyto pelno ir turto santykis, pardavimo pajamy ir turto santykis, pelno
prie§ palukanas, mokesc¢ius, nusidévéjimo ir amortizacijos ir turto santykis,
apyvartinio kapitalo ir turto santykis. ISpléstiné, taCiau nepilna dazniausiai
taikomy rodikliy ir jy naudojimo daznumo suvestiné pateikta 15 paveiksle.
Visi santykiniai finansiniai rodikliai, atrinkti i finansiniy rodikliy sgvada,

pateikti 3 priede.
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15 pav. Dazniausiai naudojami santykiniai finansiniai rodikliai
Sudaryta autoriaus pagal 6 priede nurodytus Saltinius.

Rodikliy trumpiniai: A — atsargos; AK — apyvartinis kapitalas; BP — bendrasis pelnas;
EBIT — pelnas prie§ paltikanas ir mokesc¢ius; EBITDA — pelnas prie§ paluikanas, mokescius,
nusidévéjimg ir amortizacija; GP — grynasis pelnas; Isip. Indeks — jsipareigojimy pokycio
indeksas; MAT — materialiojo turto rinkos verté; MT — materialusis turtas; NK — nuosavas
kapitalas; NP — nepaskirstytas pelnas; PA — pardavimai; PPE — pinigai ir pinigy ekvivalentai;
PS — pardavimy savikaina; PVPS — pagrindinés veiklos pinigy srautas; PVPSPOK —
pagrindinés veiklos pinigy srauto pokytis; ROE — nuosavybés grazos rodiklis (GP/NK); T —
turtas; T] — trumpalaikiai jsipareigojimai; TT — trumpalaikis turtas; | — jsipareigojimai.

Siekiant geriau suprasti bendra santykiniy finansiniy rodikliy taikymo
tendencingumag, toliau esanCiame paveiksle rodikliai sugrupuoti iSskiriant
trumpalaikio ir ilgalaikio mokumo, pelningumo, turto struktiiros, veiklos
efektyvumo, pinigy srauty, augimo dinamikos, rinkos vertés, IMT (ilgalaikio
materialiojo turto panaudojimo rodiklius), kapitalo rinkos bei ,.kitg* rodikliy
grupe, 1 kurig pateko niekur nepriskirti rodikliai (16 pav.). Galutinis modelyje
naudojamas rodikliy rinkinys turéty ,,apimti* dazniausiai analizuojamas jmoniy

veiklos sritis.
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Pelningumo
rodikliai
Kapitalo rinkos 6 Trumpalaikio

rodikliai mokumo
IMT rodikliai \ [Blaidy lygio

v

Turto struktiiros
rodikliai

Rinkos vertés

Ilgalaikio mokumo
rodikliai

Imonés veiklos
dinamikos rodikliai

Augimo tempai

rodikliai

16 pav. Dazniausiai analizuojamy finansiniy santykiniy rodikliy grupés
Sudaryta autoriaus.

Analizuotose darbuose dazniausiai taikyti tokie rodikliai: pelningumo
rodikliai (15,29 proc.), trumpalaikio mokumo rodikliai (13,53 proc.), iSlaidy
lygio rodikliai (13,53 proc.), turto strukttiros rodikliai (10,59 proc.), ilgalaikio
mokumo rodikliai (10 proc.), turto apyvartumo (10 proc.). Reciausiai taikyti
buvo ilgalaikio materialiojo turto pokyciy rodikliai (1,79 proc. ) ir kapitalo
rinkos rodikliai (1,18 proc.).

Suformavus galimy naudoti nepriklausomy kintamyjy savada, atlikta

galutiniy kintamyjy, jtaukiamy j modelj, atranka, kuri vykdyta 6 etapais (17
pav.).

Galimy naudoti R gil ulbl 11 etapas III etapas Tw lv' V ctapas VI etapas Nepriklausomi
nepriklausomy ayskols ibrés Sy Trikstamy Informacijos riklal mllés WOE svoriy Salinamoji kintamieji,
kintamyjy savadas P :::1.3 reikimiy analizé vertés analizé P m“:]‘;z! ogiskumo analizé regresija naudojami modelyje

17 pav. Kintamyjy, naudojamy modeliui sudaryti, atrankos etapai

Sudaryta autoriaus.

Pirma, 18 tolimesnio tyrimo Salinami tie nepriklausomi kintamieji, kurie
turi tiesioginj rySi su suformuotu ,blogo® skolininko apibrézimu arba

akivaizdziai parodo jmonés tikinés-komercinés veiklos sutrikimus. Pavyzdziui,
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pozymiai, kad jmoné turi reikSmingy nepadengty skoly, (nors ir pagal
pasirinktus ,,blogo* skolininko apibrézima tokia jmoné ir néra laikoma
,bloga®), jau signalizuoja apie tai, kad jmoné kitais metais gali tapti ,,bloga“
(pagal suformuluotg apibrézimg). Autoriaus nuomone, tokie pozymiai galéty
buti jtraukti j kredito unijy kreditavimo taisykliy rinkinius, o jmongés,
atitinkancios §iuos pozymius, neturéty biiti kredituojamos. PaZymétina ir tai,
kad daznu atveju kintamyjy, tiesiogiai susijusiy su ,blogo“ skolininko
apibrézimu, diskriminaciné galia, vertinant informacijos vertés (IV) metodu,
blina jtartinai didel¢ (>1), tai taip pat rodo galimg tiesioginj ry$j su
priklausomu kintamuoju.

Antra, atlickama trikstamy reikSmiy analizé. Analizuojamas kiekvieno
nepriklausomo kintamojo trikstamy reikSmiy kiekis bei priezastys, kodél
rodiklis negaléjo buti apskaiCiuotas. Tais atvejais, kai rodiklis negal¢jo biiti
apskaiciuotas dél to, kad reikSmingos jmoniy dalies finansinése ataskaitose
nebuvo duomeny, biitiny apskaiciuoti analizuojama rodiklj, buvo sprendziamas
klausimas dél tokio rodiklio Salinimo. Rodiklis Salinamas tuo atveju, jei
galimybés ji apskaiciuoti (ne)buvimas akivaizdziai neindikavo tikimybés, kad
jmon¢ taps ,,bloga®.

Pavyzdziui, rodikliai, kuriy vardikliuose naudojamos atsargos, gali buti
Salinami i§ imties, o rodikliai, kuriy rodikliuose naudojamos pardavimo
pajamos — paliekami. Sis poziiris paaiskinamas tokia logika: faktas, kad jmoné
neturi atsargy, nebiitinai parodo, kad jmonés veikla yra sutrikusi, ir prieSingai —
jei imoné per analizuojamg laikotarpj negavo pardavimo pajamy, tai parodo,
kad jmonés ukinés-komercinés veiklos efektyvumas yra labai abejotinas.
Papildomai, prie§ priimant sprendimag Salinti rodiklius su trikstamomis
reikSmémis, buvo analizuojama ,,blogy* imoniy dalis (ODF) su ir be tritkkstamy
konkretaus rodiklio reik§mémis. Rodiklis nesalintas tuo atveju, jei jmoniy ODF
reikSmingai (+/- 5%) skyrési rodiklio su / be trikstamy reikSmiy imtyse.

Trecia, vertinama kintamyjy individuali diskriminacin¢ galia, tam

pasirinktas informacijos vertés metodas (toliau— IV). Analiz¢ atlikta
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kienkvienam kintamajam apskaiCiuojant IV rodiklj pagal (1-2) formule
(Bolton, 2009).

Ketvirtame rodikliy atrankos etape analizuojama koreliacija tarp
finansiniy rodikliy siekiant, kad galutinéje imtyje like rodikliai neturéty stiprios
tarpusavio priklausomybés ir turinio prasme apimty skirtingg jmoniy veiklos
analiting informacija. Siekiant Sio tikslo, sudaryta koreliaciné matrica.

Penktame rodikliy atrankos etape, sprendziant iSskir¢iy problemg ir
siekiant geresnés modelio diskriminacinés galios, finansiniy rodikliy rezultatai
transformuojami perteikiant juos jtakos svoriais (angl. weight of evidence,

toliau WOE). WOE svoris apskai¢iuojamas pagal formule (2-9) (Bolton, 2009):

_ G, Bi )
WOE; = In << n Gi> /< i=1 Bi))

Formul¢je, B — ,,blogy* skolininky kiekis, G — ,,gery* skolininky kiekis,

n — vertinty skolininky kiekis, i — vertinamo rodiklio indeksas. Jtakos svoriai
nustatomi suskirstant WOE reikSmes | intervalus, iSskiriant nuo 3 iki 7
intervaly. Pasirenkant WOE intervaly kiekj atsizvelgiama ] jtakos svoriy
ekonomine logika,  imoniy kiekj kiekviename iSskirtame intervale (tiek bendra
imoniy, tiek ir ,,gery”/,blogy”“ imoniy kiekj) bei i rodiklio WOE svoriy
intervaluose turi pasiskirstyti logiSkai — gali didéti, mazeéti arba atitikti U ar S
formg. Tais atvejais, kai intervalo WOE reikSmés neatitinka ekonomineés
logikos, ar intervalo jmoniy kiekis akivaizdziai per mazas, toks intervalas
sujungiamas su gretimu. Rodikliai, kuriy jtakos svoriai neatitinka ekonominés
logikos ar ,.gery“/,blogy“ imoniy kiekis nepakankamas patikimam WOE
nustatymui, pasalinami i§ imties.

Sestame etape formuojant galutinj kintamyjy rinkinj taikoma $alinamoji

regresija (angl. backward stepwise regression).
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2.2.3. ,,Geru“ ir ,,blogy“ paskoly apibrézimai

Siekiant suformuoti ,blogo” skolininko apibrézima, atlikta analize,
susidedanti i$ trijy daliy. Pirma, analizuoti kredito unijy apklausos rezultatai,
sickta nustatyti, kaip kredito unijos suvokia ,,bloga“ skolininkg. Si analizés
dalis yra svarbi siekiant jvertinti kredito unijy rizikos tolerancijos lygj bei
uztikrinti, kad suformuotas priklausomo kintamojo apibrézimas atitiks kredito
unijy verslo pozitrj ir rizikos tolerancijos lygi. Antra, taikant Markovo
grandines ir sudarant paskoly vélavimo kohortas, analizuotas LCKU verslo
paskoly portfelis. Si analizés dalis yra svarbi formuojant statistinj ,,blogo™
skolininko ir paskolos steb&jimo laikotarpio apibrézimus. 7recia, analizuoti
reguliaciniai reikalavimai ir geroji finansy rinkos praktika. Si analizés dalis yra
svarbi, kad suformuotas galutinis apibrézimas atitikty galiojantj teisinj
reguliavimg.

Siy trijy analizés daliy rezultatai sisteminti, lyginti, analizuoti,
abstrahuoti, galiausiai suformuoti tarpiniai ,,gery” ir ,blogy”“ skolininky
apibrézimai (18 pav.). Iprastai formuojant modelio sudarymo imtj, tos jmonés,
kurios neatitinka ,,blogo* skolininko apibrézimo, yra laikomos ,,geromis®. Sio
tyrimo kontekste formuojant modelio sudarymo imtj pritariant tradiciniam
poziiiriui ,,geromis* biity laikomos tos jmonés, kurios per steb&jimo laikotarpj
neatitiko nustatyto ,,blogos paskolos apibrézimo. Kaip matyti i§ 1.2.2 dalyje
atlikto teorinio tyrimo, daZzniausiai taikomi ,,blogos* paskolos pozymiai yra
bankroto ar finansinio nemokumo rodikliai. Taciau bankroto bylos iSkélimas
néra vienintelis imonés veiklos nutraukimo biidas — jmonés veikla taip pat gali
biti stabdoma atleidus visus darbuotojus ir tiesiog nepratesus veiklos. Imoniy
jsiskolinimai kreditoriams esant nedideliems veiklos mastams gali biiti
dengiami jmoniy savininky léSomis tiek dél ekonominiy, tiek ir dél reputaciniy

veiksniy.
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1 dalis. Ekspertinis ,,blogo"
Lolininl ibréZimas KU

2 dalis. Statistinis ,,blogo"
kolininko apibéZimas KU

P

Blogo skolininko
apibrézimas KU sektoriuje

KU verslo paskoly portfelio
analizé

3 dalis. Reguliaciniai
reikalavimai ir geroji praktika

Teisés akty ir mokslinés
literatiiros analizé

Apklausa

Kohortos

Markovo diné

{“,

lini 'metodai}

Ekspertinis ,,blogo"
skolininko apibrézimas KU
sektoriuje

Statisinis ,,blogo" skolininko
ir optimalaus stebéjimo
laikotarpio apibréZimas

Reguliaciniai reikalavimai ir

geroji praktika

Lyginamoji analizé
Tarpiniai ,,blogo" ir ,,gero" skolininko apibréZimai

4 dalis. Papildomas ,,gery" ir ,,blogy" skolininky apibrézimy
""" patikrinimas

Modelio sudarymo imtis ir iSoriniai informacijos registrai
[ Autoriaus pasiiilytas patikros algoritmas W
—>
Tikétina, Zyméjimas:
kad ne Tyrimo objektas
[ Perzitirimi ,,gero" ir/ar blogo skolininko apibréZimai ] ( Metodas )
L ) [ Tarpiniairezultatai |
L7 [ Galutinis rezultatas |
( Koreguoti apibrézimai U Velomulogia )

18 pav. ,,Blogo “ skolininko apibrézimo formavimo logika
Sudaryta autoriaus.

Taigi, pritariant tradiciniam poziiiriui bei laikant visas nebankrutavusias
ir finansiniy jsiskolinimy neturin¢ias jmones ,,geromis®, ,,gery jmoniy imtj
sudarys ir nesékmingai veikian¢ios jmonés, neturincios ilgalaikiy veiklos
perspektyvy. Turint omenyje pasirinkto tikslinio segmento — mazy ir labai
mazy jmoniy— veiklos specifiSkuma, galima kelti prielaida, kad veiklos
stabdymas, neskelbiant jmonés bankroto, Siame tiksliniame segmente gali biiti
daznesnis nei vidutiniy ir dideliy jmoniy segmentuose. Atsizvelgus i tai, kad
vertinant juridiniy asmeny kredito rizika, akcininky galimybés grazinti paskola
jmonés veiklos nutraukimo atveju yra vertinamos tik fragmentiskai ir
dazniausiai tais atvejais, kai akcininky yra praSoma laiduoti uz paskola,
manytina, kad nutriikusig jmonés veiklg buty tikslinga priskirti prie ,,blogo*

skolininko pozymio.
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Siekiant patikrinti Sios prielaidos pagristuma bei galimg jtaka galutinio
modelio savybéms, nutarta papildomai patikrinti visy jmoniy, neatitinkanciy
suformuoty tarpiny ,,blogos* paskolos pozymiy buklés Sio tyrimo metu — 2015

31
m.

(18 pav., 4 dalis). Siekta nustatyti, ar visos ,,blogomis“ nelaikomos

jmonés analizuojamu metu vykdé veiklg ir neturé¢jo reikSmingy veiklos

sutrikimo pozymiy. Realizuojant tikslg analizuoti keli veiksniai: darbuotojy
skaiCius, jsiskolinimai VSDF ir jmonés pardavimai. Pagal analizés rezultatus
imonéms priskirti papildomi pozymiai:

a) veikianti jmoné — pozymis priskirtas jmonéms, kurios 2016 m. tgsé
veiklg ir netur¢jo veiklos sutrikimo pozymiy;

b) neveikianti jmoné — pozymis priskirtas jmonéms, kurios 2016 m.
nevykde veiklos;

c) veikianti, ta¢iau jsiskolinimy turinti jmoné — pozymis priskirtas
jmonéms, kurios 2016 m. vykdé veiklg, tafiau tur¢jo zenkliy
nepadengty skoly VSDF*?;

d) ekspertinio jvertinimo reikalaujanti jmoné — pozymis priskirtas
imonéms, kurios nepriskirtos nei vienai i$ $iy grupiy. Norint jvertinti
Sias jmones, reikia gauti daugiau duomeny, kurie iSorinio vertinimo
metu néra prieinami.

Sie pozymiai priskirti pagal vertinimo logika, pavaizduotg 19 paveiksle.

1 Sio tyrimo imtyje nebuvo duomeny, leidziandiy stebéjimo laikotarpiu (2011-2012 m.)
jvertinti jmoniy veiklos aktyvuma, todél papildomas vertinimas buvo atliktas Sio tyrimo atlikimo metu
2016 m. Papildomam jvertinimui biitini duomenys buvo surinkti i§ vieSai $iuos duomenis teikiancio
portalo rekvizitai.vz.lt.

3 Isiskolinimy reik§minguma autorius vertino ekspertiS§kai, remdamasis savo patirtimi ir
ziniomis. Vertinimas atliktas atsizvelgus j jsiskolinimo sumg ir poky¢iy dinamika.
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Taip

A

Ar jmoné
turi Zenkliy
jsiskolinimy
VSDF?

Papildomo
jvertinimo
pradZia (pagal 2015-
2016 m. duomenis)

‘Ar jmonéje dirba
daugiau nei 2
darbuotojai?

Ne

Ar jmontje
2016 m. dirba
bent vicnas

darbuotojas?

Ar jmonés
apyvarta 2015 m.
virlija
10t. EUR?

A

Y

jsiskolinimy turinti

Veikianti, taliau
imoné

] [ Veikianti jmoné ]

Neveikianti jmoné |

19 pav. Papildomo jmoniy veiklos testinumo jvertinimo algoritmas

Sudaryta autoriaus.

Taigi, formuojant kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo imtj,

galimi skirtingi alternatyvis ,,gery® ir ,,blogy” skolininky apibrézimai (20

pav.):

Gl G2 G3 G4
( A ( A
Nebuvo Nebankr. ir i la o PP
bankrutuojanti ar neturéjo Vykde veikla V);}l:: oV cxquklrlnc\t;\srgg Ekiip (i.rm_uo.!vc.rt mo
bankrutavusi reikémingy skoly reik§mingy skoly reikalaujanios jmonés
- J - J
( N\ 4 A
Paskolos stebéjimo laikotarpis: Papildoma G2 grupés patikra (konktrolinis laikotarpis):
2010 - 2012 m. 2015 -2016 m.
Finan., nefin., bei bankroto duomenys Darbuotojy skai€iaus, 2015 m. apyvartos ir skoly VSDF duomenys
AN J AN J
N ( )
Bankrutavo ar Ly Veiklg vykde, tatiau turéjo PP
Turéjo reik§mingy . - . Ekspertinio jvertinimo
buvo - skoly Nevykdé veiklos reikSmingy skoly VSDF reikalaujanios jmonés
bankrutuojanti
J - J
B J
RS
B2 P
~
B3
J
S
B4

20 pav. Skirtingi ,,gery*“ ir ,,blogy “ skolininky apibrézimo formavimo variantai

Sudaryta autoriaus.
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Pastaba: reikSmingomis skolomis laikomos tos skolos, kurios atitinka paskolos vélavimo
savoka (pagal paskolos suma ir vélavimo terming), nurodomg ,,blogos* paskolos apibrézime.

Apibréziant ,,bloga™ skolininka, galima pritarti tradiciniam pozitriui ir
jmonés bankrotg (20 pav., pav., B1) arba paskolos vélavimg pagal pasirinktg
vélavimo trukme (20 pav., B2) vertinti kaip pagrindinius ,,blogos* paskolos
pozymius. Atlikus papildomg veiklos testinumo patikrinima, formuojant imtj,
jmanoma jtraukti papildomus ,blogos“ paskolos pozymius— veiklos
nutraukima arba jsisikolinimg po kontrolinio laikotarpio.

Analogiskai formuojamas ,,geros paskolos apibrézimas: (20 pav.) G1 ir
G2 pasirinkimai atitikty tradicinj pozitrj ir atitinkamus B1 ir B2 pozymius
,blogos* paskolos apibrézimui. G3 ir G4 pozymiai indikuoja jmonés veiklos
testinumg kontroliniu laikotarpiu.

Sudarant modelj ,,blogo* ir ,,gero* skolininko apibrézimai formuojami
atsizvegus I:

2) kredito unijy sektoriaus apklausos rezultatus;
LKU suteikty verslo paskoly portfelio statistinius tyrimy rezultatus;

papildomo jmoniy veiklos tgstinumo tyrimo rezultatus.
2.2.4. Klasifikatoriaus pasirinkimas

Kaip minéta, nuo modelyje taikomo klasifikatoriaus pasirinkimo
zenkliai priklauso sudaromo modelio kiekybinés ir kokybinés savybés bei
galimi modelio taikymo apribojimai. Atsizvelgus | tai, Siame tyrime
klasifikatoriaus pasirinkimas atlickamas analizuojant modelio sudarymo
kontekstg skirtingomis perspektyvomis, kaip tai numatyta 1.2.1 dalyje (4 pav.).

Klasifikatoriaus pasirinkimas darytas atlikus analize, susidedancia i$
penkiy daliy (21 pav.). Pirma, atlikus kredito unijy apklausg ir iSanalizavus jy
kreditavimo politika, suformuotas kredito unijy kiekybiniy ir kokybiniy
reikalavimy sudaromam modeliui sgvadas (kreditoriaus perspektyva). Antra,

atlikta iSsami literatiiros analizeé ir parengtas galimy taikyti klaisfikatoriy bei jy
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kiekybiniy ir kokybiniy savybiy savadas® (analizuojamos homogeninés rizikos

grupés perspektyva).

1 dalis. KU reikalavimai
modeliui

2 dalis. Klasifikatoriy tipai, jy
tikslumas ir taikymo daznis

3 dalis. Reguliaciniai
reikalavimai ir geroji praktika

S oc Moksliné ir profesiné Teisés akty ir mokslinés
L literatiira literatiira
| Bendramoksliniai metodai | | | Bendramoksliniai metodai |

Galimy klasifikatoriy ir jy
kiekybiniy sgvybiy sgvadas

Reguliaciniai reikalavimai ir
geroji praktika

KU reikalavimy modeliui
sgvadas
Formuojamas bendras reikalavimy modeliams savadas

4 dalis. Pirminé¢ atranka

Klasifikatoriy tipai, jy kiekybinés ir kokybinés charakteristikos bei
suformuotas reikalavimy sgvadas

Bendramoksliniai metodai

[ Klasifikatoriaus pasirinkimas atmetamas ]
\ / Zyméjimas:
- A7 N Tyrimo objektas
5 dalis. Galutinis klasifikatoriaus pasirinkimas [ Metodas ]
Tarpiniy pasirinkimy savadas [ Tarpiniai rezultatai |
Lyginamoji analize ir eskpertiné atranka —————— [ Galutinis rezultatas |
\ J ( Veiksmy logika ]

21 pav. Modelyje taikomo klasifikatoriaus pasirinkimo logika
Sudaryta autoriaus.

Trecia, analizuota teisiné literattira ir apibrézti reguliaciniai reikalavimai
sudaromiems modeliams (i$oriniy veiksniy perspektyva). Siy trijy daliy
tarpiniai tyrimo rezultatai analizuoti, gauti rezultatai apibendrinti suformuojant
bendrg reikalavimy modeliams savada. Ketvirtoje klasifikatoriy analizés
dalyje, pasitelkus klasifikatoriy kiekybiniy ir kokybiniy sgvybiy sgvada, atlikta

pirminé atranka, kurios metu siekta nustatyti:

3 Analizuoti tik tie tyrimai, kuriuose taikyti statistiniai vertinimo balais modeliai, tinkantys
fiziniy asmeny bei vertybiniy popieriy birzoje nekotiruojamy juridiniy asmeny kredito rizikos
vertinimui.
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1) ar analizuojamas klasifikatorius atitinka kredito unijy kreditavimo
politikg ir leidzia sudaryti modelj, atitinkantj kredito unijy keliamus
reikalavimus;

2) ar klasifikatoriaus taikymas leidzia sudaryti auksto tikslumo modelj;

3) ar klasifikatoriaus taikymas leidzia sudaryti modelj, atitinkanti kredito
unijoms taikomus reguliacinius reikalavimus bei geraja finansy rinkos
praktika.

Tie klasifikatoriai, kurie neatitiko Siy analitiniy kriterijy, pasalinti i$
tolimesnés analizés. Reikalavimus tenking klaisifikatoriai toliau ekspertiSkai
analizuoti autoriaus penktoje analizés dalyje, kurioje priimtas sprendimas dél
klasifikatoriaus taikymo.

Klasifikatoriy tipy, ju taikymo daZnio ir tikslumo analizé. Sio darbo
1.2.4. dalyje atlikta analizé parodo, kad autoriai skirtingai klasifikuoja
modelius pagal juose taikomy klasifikatoriy tipus. Sio tyrimo autorius kredito
rizikos vertinimo modelius pagal juose taikomus klasifikatorius skirsto | tris
tipus: statistinius, dirbtinio intelekto ir kitus metodus. Statistiniams modeliams
priskiriami modeliai, kuriuose taikomi regresiniy ir diskriminantiniy tipy
klasifikatoriai. Dirbtinio intelekto metodams — modeliai, kuriuose taikyti
neurony tinkly, sprendimy medziy, ansamblinio mokymosi, Naiviojo Bajeso,
evoliucinio programavimo, atraminiy vektoriy masSiny, artimiausio kaimyno
tipy klaisifikatoriai. Pagal §j grupavima 22 paveiksle apibendrinama pastaruoju
laiku mokslingje ir profesingje literatiiroje nagrinéty modeliy analizé. Tyrimai
apzvelgti pagal taikyta klasifikavimo metoda, metodo tipa bei taikymo daznj.
Pazymétina, kad moksliniuose tyrimose minimi ir kiti klasifikavimo metodai.
Siekdami didesnio modelio tikslumo, praktinio taikymo patogumo, tyréjai
nuolat bando taikyti jvairius kitus klasifikavimo metodus, pavyzdziui,
imuninés sistemos ir kitus, retesnius metodus (placiau zr. Leung ir kiti, 2007;

Lessman ir kiti, 2003; Michie ir kiti, 1993; Hand, Hendley, 1997).
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22 pav. Klasifikavimo metodai, jy tipai ir taikymo daznis
Sudaryta autoriaus pagal 6 priede nurodytus Saltinius.

Paveikslo santrumpos: LR — logistiné regresija; PR — probit regresija; CR — Cox regresija;
MARS — daugiamaté adaptyvioji regresija; RLR — logistiné regresija su reguliarizacija;
LLR — Lasso logistiné regresija; TDA — tiesiné¢ diskriminantiné analizé¢; KDA — kvadratiné
diskriminantiné analizé¢; DNT — dirbtinis neurony tinklas; KSZ — Kohoneno saviorgani-
zuojantys zemélapiai; CART — klasifikacijos ir regresijos medis; CHAID — sprendimy medis,
rekursinio dalijimo metodas; C.4.5; C5; LOTUS - sprendimy medziy rasys; AM —
atsitiktiniai miskai; AD — atsitiktinés dziunglés; NB — Naiviojo Bajeso metodas; GP —
genetinis programavimas; AVM — atraminiy vektoriy masinos; KNN — artimiausio kaimyno
metodas; MiSr. — miSriis metodai.

Viena pagrindiniy modelio taikymo uzduociy — minimizuoti nuostolius
dél blogy paskoly iSdavimo (II tipo klaida) ir neuzdirbtas pajamas dél patikimy
skolininky priskyrimo nepatikimiems (I tipo klaida). Todél suprantama, kad
pagrindiné savybé, lemianti modelio klasifikatoriaus pasirinkimg, yra jo
tikslumas. Skirtingi autoriai, taikydami tuos pacius klasifikavimo metodus,
gauna nevienareikSmius rezultatus. Norint apibendrinti atliktus tyrimus ir
nustatyti, kurie klasifikavimo metodai pasizymi didesniu tikslumu, 22
paveiksle nagrinéti modeliai iStirti analizuojant jy tikslumg. I modeliy
klasifikatoriy tikslumo tyrimg jtraukti tik tie modeliai, kuriy tikslumas

tyrimuose iSreikStas Gini, AUC ar AR koeficientais, nes jie yra susij¢ tiesiniais
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rysiais®*. Tai leidzia konvertuoti tikslumo rezultatus isreiksiant juos vienu
matu. Klasifikatoriy tiksluma apibendrinantys tyrimo rezultatai pateikiami 23

paveiksle.
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23 pav. Klasifikatoriy tikslumas pastaruosiuose moksliniuose tyrimuose
Sudaryta autoriaus pagal 6 priede nurodytus Saltinius.

Paveikslo santrumpos: DNT — dirbtinis neurony tinklas; LR — logistiné regresija; PR —
probit regresija; GP — genetinis programavimas; SM — sprendimy medziai (visy rasiy); AM —
atsitiktiniai miSkai; DA — tiesiné diskriminantiné analizé; MARS — daugiamaté adaptyvioji
regresija; AVM — atraminiy vektoriy masinos; KNN — artimiausio kaimyno metodas; NB —
Naiviojo Bajeso metodas; MiSr. — miSriis metodai.

Paveiksle (23 pav.) modeliy tikslumas iSreiSkiamas AUC rodikliu.
Vidutin¢ objekty linija rodo modeliy tikslumo vidurkj, staciakampiy krastai —
standartinj nuokrypi nuo vidurkio, o linijy virSinés— minimalias ir
maksimalias modeliy klasifikavimo tikslumo reikSmes. Kaip matyti,
skirtinguose tyrimuose, taikant tuos pacius klasifikavimo metodus, gauti

nevienareik§miai tyrimy rezultatai.

** Pastaba: j klasifikatoriy tikslumo tyrima nejtraukti kai kurie klasifikatoriai, kuriy tiksluma
ivertinti analizuotuose tyrimuose triko duomeny. Vertinant sujungti visi sprendimy medziy tipai.
Atkreiptinas démesys ir j tai, kad modeliy tikslumas priklauso ne tik nuo taikomo klasifikatoriaus, bet
ir nuo kity veiksniy, todél atlikto tyrimo rezultatai turéty biti vertinami tik atsizvelgus j bendra
klasifikatoriy taikymo tendencija , likesCiy pagrindima, o tolimesnéje tyrimo eigoje — j kuriamo
modelio diskriminacinés galios interpretavima.
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2.2.5. Modelio patikrinimo metodai

Sukurto modelio jvertinimas atlieckamas taikant du patikrinimo etapus.
Pirmiausia, sukiirus modelj, atlickamas i$ankstinis modelio jvertinimas. Siame
etape analizé yra atliekama testinéje imtyje, kuri yra suformuojama i§ modelio
kirimo imties. Patikrinimas atlickamas apskaiCiuojant modelio jvertinimo
rodiklius ir atliekant lyginamaja rodikliy rezultaty analize. Atlikus lyginamaja
analize, apskaiciuotos modelio veikimo savybés lyginamos su analizuotais
moksliniais tyrimais, kuriuose taikyti tokio paties tipo klasifikatoriai, kaip ir
sukurtame modelyje (zr. 23). Tuo atveju, jei analizuojamos modelio savybés
neatitinka likesCiy, modelis atmetamas, jei atitinka — pereinama prie antro
jvertinimo etapo (24 pav.). Pirmo modelio patikrinimo etapo tikslas —
preliminariai jvertinti diskriminacines modelio savybes, todél Siame etape
modelio diskriminacinés galios patikrinimas lizio taSke yra atliekamas

parenkant lizio tasko reik§me ekspertiniu budu.

1 etapas: i8ankstinis modelio 2 etapas: griztamasis modelio

patikrinimas

Grjztamojo patikrinimo
imtis

Modelio
testavimo imtis

" Modelis v "Modelis Modelis
Apskai¢iuojami modelio tenkina Apskai¢iuojami modelio tenkina tinkamas
jvertinimo rodikliai likes¢ius? ivertinimo rodikliai liikescius? naudoti

Klasifikatoriy tikslumo
tyrimo rezultatai

Klasifikatoriy tikslumo
tyrimo rezultatai

Modelis
atmetamas

24 pav. Modelio jvertinimo eiga
Sudaryta autoriaus.
Antrame modelio patikrinimo etape atlickamas griztamasis modelio
patikrinimas. Sio patikrinimo tikslas — jvertinti modelio veikima ,,gamybinéje
aplinkoje®, t. y. analizuojant faktiskai suteikty verslo paskoly duomenis, gautus

i§ kredito unijy veikloje naudojamy iSoriniy duomeny Saltiniy, bei taikant
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sukurtg modelj, kiekybiniais metodais nustatyta modelio ltZio taska ir sudaryta
rangy skale. Atliekant griztamaji modelio jvertinimg, analizé¢ atlikta LCKU
verslo paskoly imtyje tiriant verslo paskolas, suteiktas 2009-2012 metais.
Duomenys tyrimui surinkti i§ dviejy Saltiniy:

1. Pirma, i§ LCKU suteiktos verslo paskoly imties atrenkamos tos
imones, kurios pagal turimus paskoly grazinimo duomenis atitiko
nustatytg ,,blogo* skolininko apibrézima bei kurioms nuo paskolos
suteikimo yra pragjes nustatytas paskolos stebéjimo laikotarpis.

2. Antra, pagal atrinkty jmoniy kodus, i§ kredity biuro ,,Creditinfo
Lietuva®“ gauti vertinimui reikalingi duomenys. Vertinami S$iy
laikotarpiy duomenys:

o kredito istorijos ir nefinansiniai duomenys yra vertinami
paskolos suteikimo datai;

o finansiniai duomenys (balansas ir pelno—nuostoliy ataskaita) yra
vertinami praeito ataskaitinio laikotarpio datai, skaic¢iuojant nuo
paskolos suteikimo datos.

3. Duomeny imtys sujungtos suformuojant modelio griztamojo
patirinimo imtj.

Atliekant griztamajaji modelio patikrinimg pasitelktas kiekybiniais
metodais nustatytas liizio taskas bei modelio rangy skalé. Naudojant istorinius
jmoniy duomenis ir taikant sukurta modelj apskai¢iuojamas jmonés PD,
modelio priskirtas rangas bei pakartotinai apskai¢iuojami modelio jvertinimo
rodikliai.

Metodai, skirti jvertinti modelj. Siekiant iSanalizuoti, kokie
diskriminacinés galios vertinimo metodai dazniausiai naudojami praktikoje,
atrinktos pastaryjy 10 mety (2005 sausio 1 d.— 2016 m. kovo 1 d.) mokslinés
publikacijos, i§ viso 97, kuriose iSskirti 23 modeliy patikimumo vertinimo

metodai (25 pav.).
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25 pav. Dazniausiai naudojami modelio patikimumo vertinimo metodai
Sudaryta autoriaus pagal 6 priede nurodytus Saltinius.

Metodu santrumpos: TKM - teisingo klasifikavimo matrica; BTR — binarinio klasifikavimo
tikslumo vertinimo rodikliai; TKKM — tikétinos klaidos kainos metodas; MKK — Matthews
korealiacijos koeficientas; IVR — informacijos vertés metodas; TKR — teisingo klasifikavimo
rodiklis; SIE — savitarpio informacijos entropija; AKM — apytikslés koreliacijos metodas;
BKT — Bajeso klaidos tikimybé; DTPR — didziausio tikétino pelno metodas; PVR —
pridétinés vertés rodiklis (angl. value added measure); AUC — plotas po ROC kreive; KS —
Kolmogorovo-Smirnovo testas; Gini — Gini indeksas; AR — Klasifikavimo tikslumo rodiklis;
CAP — kaupiamojo tikslumo kreivé; HR — H rodiklis; BBM — Briero baly metodas; CKR —
Coheno Kappa rodiklis; DGI — Dalinis Gini indeksas (angl. partial Gini index); AIK —
Akaikés informacijos kriterijus; SIK — Svarco informacijos kriterijus.

Kaip galima matyti i§ analizés rezultaty (25 pav.), pastarojo deSimtmecio
mokslinéje literatiroje modeliy patikimumo  vertinimui  dazniausiai
naudojamos klasifikavimo matricos ir i§ jos duomeny iSskaiiuojami
klasifikavimo tikslumo rodikliai. Jy skaic¢iavimo formulés yra pateiktos Zemiau
esancioje lenteléje (10 lent.)’”. Be tradiciniy klasifikavimo tiklsumo jvertinimo
rodikliy, vertinant modelio diskriminacines savybes, pasitelkiami ir
koreliacijos rodikliai. Daznai taikomas grafinés analizés metodas — ROC
kreivés ir jos rezultatus kiekybiskai apibendrinantis AUC rodiklis, rodantis

plota po ROC kreive.

 Literatiroje minimi ir kiti, retesni rodikliai, i¥skai¢iuojami i§ klasifikavimo matricos
duomeny, pvz., Saberi ir kiti (2013).
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10 lentele. Modelio diskriminaciniy savybiy tam tikrame atskyrimo taske (C)
jvertinimo rodikliai

Rodiklis | Formulé | PaaiSkinimas Rodiklis | Formulé Paaiskinimas
Ar TP + TN | Bendro tikslumo NPV TN NPV - teisingo
P + N | rodiklis (angl. TN + FN neigiamo
accuracy rate). klasifikavimo
Parodo, kokia dalis dalis
i§ analizuoty neigiamose
subjekty buvo klasifikacijose
klasifikuota (angl. negative
teisingai’’. predictive
value)
CCR TP +TN | CCR - teisingo o EN o — klaidingo
"N | Kklasifikavimo FN + FP neigiamo
rodiklis (angl. klasifikavimo
correct paklaidos
classification rate). santykis (angl.
Parodo teisingai false negative
klasifikuoty ir rate), pirmo tipo
nemokiems priskirty klaidos rodiklis.
subjekty santykj.
MCR FP + FN | Klaidingo B Fp B —klaidingo
TN | Klasifikavimo FP+TN teigiamo
rodiklis (angl. klasifikavimo
misclassification paklaidos
rate). Parodo santykis (angl.
neteisingai false positive
klasifikuoty ir rate), antro tipo
nemokiems priskirty klaidos rodiklis.
subjekty santykj.
Se TP Se — jautrumas F 2% PPV * Se F rodiklis (angl.
TP + FN | (angl. sensitivity), PPV + Se Fvalue) —
dar vadinamas harmoninis
pataikymo rodikliu jautrumo ir
(angl. hit ratio). specifiSkumo
Rodiklis parodo, vidurkis.
kokia dalis
nepatikimy klienty
buvo teisingai
klasifikuota.
Sp TN Sp — specifiskumas | BAC Se + Sp Rodiklis parodo
TN + FP | (angl. specificity), 2 apibendrintg
dar vadinamas modelio
neteisingo pavojaus tiksluma ir tinka
signalo rodikliu naudoti imtyse
(angl. false alarm su mazomis
ratio). Rodiklis blogy subjekty
parodo, kokia proporcijomis
patikimy klienty (Harris, 2015).
dalis buvo teisingai
klasifikuota.

%% Bendro tikslumo rodiklis literatiiroje taikomas daznai, tatiau jvardijamas skirtingai, pvz.,
Burset ir Guigo (1996) §j rodiklj vadina paprastojo sutapimo koeficientu (angl. simple matching
coefficient), Wu, Hsu (2012) — viso teisingo klasifikavimo rodikliu (angl. fotal correct prediction ratio,
TCP) ir pan.
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Rodiklis | Formulé | PaaiSkinimas Rodiklis | Formulé Paaiskinimas
PPV TP PPV — teisingo G- Rodiklis rodo
. . . TP TN .

TP + FP | teigiamo vidurkis + modelio
klasifikavimo dalis \/ TP+FN TN+ FP | jautrumo ir
teigiamose specifiskumo
klasifikacijose subalansuotuma
(angl. positive (Tomczak,
predictive value). Zigba, 2015).

Sudaryta autoriy pagal Cardoso ir kiti (2016); Harris (2015); Tomczak, Zieba, (2015); Cheng,
Li, 2014; Mileris (2009).

TP — modelio teisingai klasifikuoti ,,geri“ skolininkai; TN — modelio teisingai klasifikuoti
,blogi“ skolininkai; FN — modelio klaidingai klasifikuoti ,,blogi“ skolininkai (pirmo tipo
klaida); FP — modelio klaidingai klasifikuoti ,,geri* skolininkai (antro tipo klaida).

Vertinant binarinio klasifikavimo tikslumg pasitelkus klasifikavimo
matricas, kaip specializuotas Pearsono koreliacijos koeficiento substitutas
literatiiroje daznai taikomas Matthews koreliacijos koeficientas (Louzada ir

kiti, 2012; Derelioglu, G., Giirgen, 2011; Powers, 2007):

TP «TN — FP « FN
McC = (2-10)
V(TP + FP) (TP + FN) = (TN + FP) * (TN + FN)

Burset ir Guigd (1996), atsizvelge | Mathews koreliacijos rodiklio
truikuma, kai viena i§ MCC formulés vardiklyje esanciy sumy lygi 0, pasiiilé
apytikslés koreliacijos koeficienta AC (angl. approximate correlation), kuris
iSskaiciuojamas nustacius vidutine biklés tikimybe (angl. average conditional

probability) ACP:

1( TP TP TN TN ) (2-11)

ACP =~
s\TP+FN TP+ FP TN+ FP TN+ FN

Nemokumo prognozavimo kontekste®” ACP rodiklis parodo tikimybe,
kad analizuojamas subjektas bus mokus ar nemokus, neatsizvelgiant j tai, ar tai
yra faktiné biiklé, ar modelio prognozé. Kadangi ACP yra tikimybé, tad galima
rodiklio reikSmé yra rézyje [0;1]. Apskaiciavus ACP, koreliacija AC nustatoma

pagal formule:

7 Burset ir Guigo (1996) pristaté ACP ir AC rodikliy taikyma medicinos srityje.
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AC =2 x (ACP - 0,5) (2-12)

Anot Burset ir Guigdé (1996), AC pagal savo reikSme yra artimas
koreliacijai ir jo reikSmés yra interpretuojamos analogiskai: 1 — kai koreliacija
yra labai stipri, 0 — koreliacijos néra ir -1, kai rySys atvirkstinis. AC rodiklis,
kaip alternatyvus koreliacijos matas, taikomas ir vertinant kredito rizikos
vertinimo modelius (Louzada ir kiti, 2012).

Svarbu atkreipti démes;j | tai, kad tiek klasifikavimo matrica, tiek pateikti
diskriminaciniy modelio savybiy analizés rodikliai (14 lentelé) charakterizuoja
modelio savybes tik tam tikrame atskyrimo taske C. Norint apibendrinti
modelio diskriminacines savybes, dazniausiai taikomi grafinés analizés
metodai: ROC ir CAP kreivées, kurios apibendrina modelio tikslumg visuose C
taskuose.

Kiekybiskai CAP savybes apibendrina tikslumo rodiklis AR (angl.

accuracy ratio):

AR = A—R = Gini (2-13)

Formul¢je AR — tikslumo rodiklis, Ay — plotas po CAP kreive, Ap —
plotas po tobulo modelio kreive, AR rodiklis yra lygus Gini indeksui

St

ir AUC rodikliy egzistuoja tiesinis rySys, matematiskai jj biity galima iSreiksti

taip (Engelmann ir kiti, 2003):

AR =2xAUC — 1 (2-14)

Kitas su su ROC kreiviy metodu susijes statistinis metodas yra Pietra

indeksas. Sis indeksas parodo maksimaly atstuma nuo naiviojo modelio
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diagonalés iki analizuojamo modelio ROC kreivés (10 pav., A). Statistine
prasme Sis indeksas yra ekvivalentus Kolmogorovo-Smirnovo (toliau — KS)
testui, kuriuo analizuojama, ar dvi populiacijos gali biti i§ to paties skirstinio
(Engelmann ir kiti, 2003). Naiviojo modelio atveju Pietra indeksas biity lygus
0. Svarbu pazyméti, kad tiek Pietra indeksas, tiek ir KS rodiklis analizuoja tik
didziausig galimg atstuma tarp diagonalés ir ROC kreivés.

Siame tyrime, siekiant patikrinti sudaromo modelio patikimumga, buvo

pasirinkti tokie metodai (11 lentelé):

11 lentelée. Modelio patikimumo jvertinimo metodai

Metodai liiZio taske Metodai neatsiZvelgiant j liZio taska
Teisingo klasifikavimo matrica AUC
Matthews korealiacijos koeficientas ROC

Klasifikavimo tikslumo rodikliai: Ar, CCR, | Aikakés kriterijus
MCR, Se, Sp, BAC, MCC (=AC), PPV, | Prognozuoty tikimybiy grafikas
NPV, a, B, F, G-vidurkis, ACP Gini indeksas

Sudaryta autoriaus.

Modelio jvertinimo metodai pasirinkti atsizvelgus i jy analitinj turinj bei
praktinio taikymo daznumg kredito rizikos vertinimo srityje. Pasirikti metodai
taikyti tieck modelio iSankstinio, tiek ir griztamojo patikrinimy etapuose.
Modelio jvertinimo rodikliy analitiniai kriterijai ekspertiSkai nustatomi
autoriaus, atsizvelgus | mokslingje literatiiroje pateikiamus modeliy jvertinimo

kriterijus, jy interpretavimg bei geriausig kreditavimo rinkos praktika.
2.2.6. Rangy skalés sudarymas

Rangy skalés sudarymas dazniausiai atliekamas ekspertiniais metodais,
analizuojant galimus PD rézius bei rangy kiekius (Dzidzeviciute, 2013;
Anderson, 2007; Siddiqi, 2006). Siame disertaciniame tyrime rangy skalé
sudaryta tokia tvarka:

o pirma, nustatomas optimalus lizio taskas — PD dydis, nuo kurio paskoly
paraiskos turéty biiti atmetamos;
o antra, atsizvelgus 1 nustatyta lazio taska bei laikantis Bazelio

dokumentuose pateikiamy rekomendacijy, formuojami rangy réziai
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i§skiriant ne maziau, kaip 6 rangus, tikétina, isipareigojimus

vykdysiantiems skolininkams, ir ne maziau, kaip 2 rangus, tikétina,

nevykdysiantiems skolininkams (BCBS, 2001, p. 198);

o trecia, kiekvienam rangui priskiriamas vidutinis rango PD.

Ekonominiu naudingumu pagristas liZzio taS$ko nustatymas. Siekiant
nustatyti optimaly atskyrimo taska, atsizvelgus j klasifikavimo klaidos kaing
bei tikéting ekonoming naudg, Verbraken ir kiti (2014; 2013) pasiilé
alternatyvg AUC, numatomo didziausio pelno rodiklj (toliau— EMP, angl.
Expected Maximum Profit). Autoriy pasiiilytas metodas leidzia, nustatant
optimalig skolininky atmetimo proporcija, apskaiCiuoti optimaly atskyrimo
taska ir didziausig galimg pelng taikant analizuojama model;.

Pagal Verbranken ir kiti (2014; 2013) ekonominé nauda, gaunama
teisingai klasifikuojant skolininkg b, (TP atvejis), dar suprantama kaip

paskolos dalis, kuri, tikétina, bus prarasta skolininkui tapus nemokiu:

LGD - EAD (2-15)
o= 4

Formuléje 4 € [0,1], A — paskolos suma, LGD — nuostolis jsipareigojimo
nejvykdymo atveju (angl. loss given default) ir EAD — paskolos dydis
isipareigojimo nejvykdymo atveju (angl. exposure at defaulf).

Dé¢l skirtingy LGD, EAD ir A dydziy skirtingose kredito jstaigose bei
paskoly pozicijose, tiksliai nustatyti A yra sudétinga, todél keliama prielaida,
kad dazniausiai pasitaiko atvejai, kai A =0 ir A =1, kurie formuoja du
koncentruotus tikimybiy masyvus (angl. probability masses), atitinkamai p,, ir
p, , tarp kuriy A pasiskirsCiusi pagal diskretyji skirstinj (angl. wuniform
distribution) tarp 0 ir 1: h(1) = 1 — p, — p,, kaip matyti, parametrai p, ir p,
nusako h(4).

Ekonominé nauda, kuri prarandama klaidingai identifikavus bloga
skolininkg ¢, (FN atvejis), dar gali biiti suprantama kaip investicijy graza ROI

(angl. return on investment). Bet kuriai paskolai, zinant paskolos imoka p,
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terming M, sumg A ir palikany normg r, visa investiciné¢ graza I (angl. total

interest) ir ROI apskaiCiuojama pagal formules:

I=p-M—A (2-16)
__ AT (2-17)

P=T (M

I r-M
c=ROI=—=———— 1 (2-18)

A 1-(1+nr)M

Svarbu pastebéti, kad Siuo atveju skaiciuojant c; (ROI), r vertinama ne
kaip paskolos palikany norma, bet kaip marza, kuri apskaiCiuojama i$
paliikany normos skolinto kapitalo kainos C.

Tarkime, kad m, ir m; — apriorinés tikimybés, jog skolininkai bus,
atitinkamai, ,,blogi* ir ,,geri®, ¢ — liizio taskas, c* — paskolos iSdavimo veiksmo
kaina (angl. cost of action), F, ir F; — sukaupto ,,blogy* ir ,,gery”, atitinkamai,
skolininky pasiskirstymo tankio funkcijos (angl. cumulative density function).
Tada vidutinis vienam skolininkui tenkantis pelnas P (angl. average
classification profit per borrower), taikant modelj, iSreiSkiamas taip

(Verbranken ir kiti 2014; 2013):

P(t, by, c1,¢") = (bg — ¢ )moFo(t) — (¢ + ")y Fi(2) (2-19)

Siekiant optimizuoti vidutinj pelng, kuris priklauso nuo liazio tasko ¢,
apskai¢iuojamas maksimalaus pelno rodiklis MP (angl. maximum profit

measure):
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MP = %%Xp(t» b, ¢1,¢") = P(T, by, ¢1,¢") (2-20)

Cia T — optimalus liiZio tagkas $iomis aplinkybémis:

P = argmax P(t, by, ¢;,¢*) = P(T, by, ¢4, ") (2-21)
vt

Optimalus luzio taskas nustatomas pirmame taSke, tenkinaniame Sig

salyga:

fo(T)  mi(cr +¢%) (2-22)
f(T) B o (by — ¢*)

Nustacius liizio taska, jis naudojamas kaip iSeities taskas sudarant rangy

skale.
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H1

H2

H3

H4

Empirinio tyrimo hipotezés

Keliamos tokios empirinio tyrimo hipotezés:

Mazose rinkose veikianciy kredito unijuy verslo paskoluy portfeliai yra
kokybiskesni, nei didZiosiose rinkose veikianc¢iu kredito uniju.
Autorius preziumuoja, kad kredito unijose, veikianc¢iose mazose rinkose,
veikia socialinis kontrolés elementas, budingas mazy bendruomeniy
pagrindu veikiangioms kredito unijoms. Sis veiksnys lemia tai, kad
mazose rinkose veikiancCiose kredito unijose neveiksniy paskoly dalis
visame paskoly portfelyje yra mazesné. Hipotezés patvirtinimas suteikty
reikSminga pagrinda teiginiui, kad kredito unijoms veikiant uz
bendruomenés riby, socialinis kontrolés elementas silpsta ir kyla
statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy poreikis.

DazZniausiai kredito unijos susiduria su kredito rizikos vertinimo
problemomis vertindamos verslo paskoly ir vartojimo paskoly
kredito rizika.

Autorius daro prielaida, kad kredito unijoms kredito rizikos vertinimo
aspektu problemiskiausi yra tie segmentai, kuriuos jvertinti jprastai yra
taikomi statistiniai kredito rizikos vertinimo metodai. Patvirtinus
hipoteze¢, biity galima teigti, kad statistiniy kredito rizikos vertinimo
modeliy taikymas galimai palengvinty kredito unijy veiklg ir
supaprastinty paskoly teikimo procesa.

ReikSminga jmoniu dalis, kurioms kredito unijy suteiktos paskolos
tampa neveiksniomis, nebankrutuoja.

Autorius preziumuoja, kad reikSminga mazo ir labai mazo dydzio jmoniy
dalis, susidiirusi su finansiniais sunkumais, nebankrutuoja. Toks reiSkinys
galéty buti paaiskintas dvejopai: pirma, kai, veikiant ekonominiams,
moraliniams ir socialiniams veiksniams, jmoniy savininkai yra linke
sumokéti jmonés skolas asmeninémis 1éSomis ir, antra, kreditoriai néra
linkg bylinétis del nereikSmingo dydzio skoly iSieSkojimo. Hipotezei
pasitvirtinus, sudarant statistinius modelius, skirtus vertinti mazy ir ir
labai mazy jmoniy kredito rizikg, biity tikslinga formuoti modifikuotg
,blogos*“ paskolos apibrézimg jtraukiant jmonés veiklos testinumo
pozymius per apibrezta stebéjimo laikotarpj.

Sudarytas statistinis mazy ir labai maZy jmoniuy Kkredito rizikos
vertinimo modelis leis tiksliau jvertinti kredito unijy teikiamy verslo
paskoly kredito rizika.

Autorius preziumuoja, kad taikant kuriamg modelj kredito unijy veikloje,
neveiksniy paskoly dalis bendrame kredito unijy paskoly portfelyje biity
mazesné. Patvirtinus hipoteze, sukurta modeli buty galima pasiiilyti
kredito unijy asociacijoms. Sukurto modelio taikymas teigiamai veikty
kredito unijy sektoriaus stabilumg ir kredito unijy veiklos efektyvuma.
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3. IMONIU KREDITO RIZIKOS VERTINIMO
MODELIS LIETUVOS KREDITO UNIJOMS

3.1. Kiredito rizikos vertinimo problematika Lietuvos kredito

unijy sektoriuje

Siame disertacinio tyrimo skyriuje pristatomi Lietuvos kredito unijy
sektoriaus tyrimo rezultatai. Atliekant tyrima, taikyti 2.1. skyriuje pristatyti ir
pagristi tyrimo metodai: apklausa, k-vidurkiai, kohortos, cirkuliarinés
diagramos ir bendramoksliniai tyrimo metodai. Atliekant tyrima siekta atsakyti

12.1. skyriuje iSkeltus uzdavinius.

3.1.1. Kredito unijy sektoriaus struktiiros ir verslo paskoly portfelio

analizé

Kredito unijuy sektoriaus struktiiros analizé. Siekiant geriau suprasti
Lietuvos kredito unijy sektoriaus struktiirg, jo dalyviy savybes bei sunkumus,
su kuriais susiduria kredito unijos vertindamos kredito rizika, kredito unijoms
priskirti papildomi pozymiai: turto dydzio, paskoly portfelio dydzio ir
potencialaus rinkos dydzio. Kredito wunijy potencialus rinkos dydis
apskaiciuotas pagal (2-3) formule, duomenys skai¢iavimams paimti i§ LRSD
(LRSD, 2015, 2011). Kredito unijy paskoly portfeliy ir balansinio turto dydziai
gauti i§ Lietuvos banko priezifiros tarnybos ataskaity >, atskleidziandiy
Lietuvos kredito unijy finansing padéti uz 2015 ataskaitinius metus (LB, 2016).
Surinkti duomenys iSanalizuoti, sujungti su apklausos rezultaty duomenimis
bei susisteminti suformuojant kredito unijy sektoriaus tyrimo imtj. Kredito
unijos klasiterizuotos pagal priskirtus pozymius suformuojant devynis

klasterius — kiekvienam pozymiui priskiriant mazas, vidutines ir dideles kredito

*Pagrindiniai Lietuvos KU sektoriaus dalyviy rodikliai yra skelbiami internete kas ketvirtj:
http://www.Ib.It/pagrindiniai_kredito uniju_sektoriaus_veiklos_ rodikliai.
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unijas®. Siekiant atskleisti Lietuvos kredito unijy sektoriaus, kuriame atliktas
tyrimas, struktiirg, atlikto klasterizavimo rezultatai pateikiami cirkuliariniy

diagramy forma (26 pav.)™.

Rinkos dydis — Turto dydis | Rinkos dydis — Portfelio dydis | Portfelio dydis — Turto dydis
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26 pav. Struktirinis analizuoty kredito unijy pasiskirstymas pagal priskirtus
pozymius

Sudaryta autoriaus pagal Krzywinski ir kiti (2009).

26 paveikslas susideda i§ trijy diagramy. Kiekviena diagrama parodo
analizuojamy kredito unijy struktiirg pagal du pozymius. Diagrama A — pagal
rinkos, kurioje veikia kredito unija, dydj ir unijos turto dydj, diagrama B —
pagal rinkos, kurioje veikia kredito unija, dydj ir paskoly portfelio dydi,
diagrama C — pagal turto dyd; ir paskoly portfelio dydj. Diagramos susideda i$
atskiry struktiiriniy daliy, kurios atitinka minétus priskirtus pozymius ir jiems
priskirtas reikSmes: didelis, vidutinis ir mazas. Tokio porinio poZymiy analizés
atveju, cirkuliarinés diagramos jungtys sujungia vieno kategorinio poZymio
reikSmes, kurias atitinka skirtingos diagramos struktiirinés dalys su kito
analizuojamo pozymio reikSmémis, taip parodomas pozymiy reikSmiy
pasiskirstymas analizuojamoje imtyje. Jungciy plotis rodo proporcijas,
vizualiai pavaizduojama, kokia dalis objekty, atitinkanciy vieng pozymio

reikSme, atitinka kito pozymio reikSme¢. Taip vaizduojama pozymiy

%% Skai¢iavimai atlikti naudojant R atviro kodo programinés jrangos paketa (R Core Team,
2015).

%0 Paveikslas suformuotas naudojant Circos atviro kodo programinés jrangos paketa

(Krzywinski ir kiti, 2009).
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pasiskirstymo struktiira imtyje. Siekiant diagramas interpretuoti paprasciau,
vieno 1§ analizuojamy pozymiy reikSméms priskiriamos skirtingos spalvos, o
diagramos iSoréje pateiktos matavimo skalés. Pirmoji skalé, esanti arCiau
diagramos centro, rodo kiekvienos struktiirinés diagramos dalies unijy kiekj
vienetais. Antroji skalé, labiau atitolusi nuo diagramos centro, rodo kiekvienos
struktirinés diagramos dalies proporcijas procentais. Diagramos iSoréje
nurodoma, kurig pozymio reikSmg¢ atitinka kiekviena i§ diagramos struktiiriniy
daliy.

Kaip matyti i§ paveikslo (26 pav.) diagramy, dauguma kredito unijy
veikia mazose rinkose, yra mazo dydzio (pagal turto ir paskoly portfelio dydj).
Tokios unijos sudaré 50 proc. respondenty. IS viso mazose rinkose veikianc¢ios
kredito unijos sudaré 73 proc., mazo dydzio (pagal turta) unijos — 68 proc., o
mazg portfelj valdancios unijos — 64 proc. analizuoty respondenty. Diagrama A
parodo Zenkly rysj tarp kredito unijy rinkos dydzio ir turto dydzio: 55 proc.
mazose rinkose veikian¢iy kredito unijy turtas yra mazas, 13 proc. vidutinis ir
5 proc. didelis. Diagramos A ir B beveik identiskos, tai parodo stiprig turto ir
portfelio dydziy priklausomybe, kuri yra logisSka — jprastai paskoly portfelis
sudaro tam tikrg proporcingg turto dalj. Taciau yra ir i§im¢iy — diagramoje C
matyti, kad viena kredito unija, kurios turtas priskiriamas vidutiniam, valdo
mazg paskoly portfelj; dvi kredito unijos, turin¢ios didelius paskoly portfelius,
yra vidutinio dydzio; trys vidutinio dydzio (pagal turtg) kredito unijos valdo
mazus, o dvi— didelius portfelius. Sios i§imtys atskleidzia kredito unijy turto
struktiry ir veiklos strategijy skirtumus — kai kurios kredito unijos yra
linkusios didzigja dalj turto laikyti paskoly pavidalu, kitos— kitokiomis turto
formomis (pvz., skolos vertybiniais popieriais).

Remiantis respondenty klasterizavimo pagal pozymius rezultatais, galima
daryti dvi i§vadas. Pirma — kredito unijos yra nehomogeniskos, matyti zenklis
skirtumai — jos veikia skirtingy dydziy rinkose, turi skirtingg turto struktiira,
laikosi skirtingy turto valdymo strategijy bei zenkliai skiriasi jy dydziai — tiek
paskoly portfeliy, tiek bendrai turto. Antra, didzioji dalis Lietuvos kredito unijy

yra mazos pagal savo valdomo turto ir paskoly portfelio dydzius. Nors
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dauguma kredito unijy veikia mazose rinkose, o kredito unijos Lietuvoje veikia
laikydamosios teritorinio principo, matyti, kad tai néra pagrindinis veiksnys,
trukdantis vystytis kredito unijoms — zenkli dalis vidutinio dydzio ir didelése
rinkose veikianc¢iy kredito unijy taip pat yra mazos (tiek turto, tieck valdomy
paskoly portfelio prasme, zr. 1 pav.). Tokia situacija Lietuvos kredito unijy
sektoriuje leidzia daryti prielaida, kad kredito unijos susiduria su sunkumais
pereidamos nuo socialiai orientuoto prie verslo veiklos modelio®'.

Kredito uniju verslo paskoly portfelio analizé. Siekiant patiktinti H1
hipoteze, kad mazose rinkose veikianciy kredito unijy verslo paskoly portfeliai
yra kokybiskesni, bei siekiant geriau suprasti Lietuvos kredito unijy sektoriaus
problemas, susijusias su kredito rizikos vertinimu, Siame skyriuje atlieckama
kredito unijy sektoriaus verslo paskoly vélavimo dinamikos analizé. Siekiant
atskleisti skirtingy kredito unijy segmenty specifiSkuma, atliekant Sig analize¢
kredito unijos segmentuojamos pagal 3.1.1. poskyryje priskirtus pozZymius.
Analizei taikomas kohorty metodas, detaliai pristatytas Sio disertacinio tyrimo
metodinéje dalyje, 2.1.3. poskyryje. Pirma, paskoloms priskiriami ja
suteikusios kredito unijos pozymiai. Antra, suformuojamos paskoly kohortos,
trecia, suskaiciuojami vidutiniai vélavimo rodikliai, iSskiriant 30, 60, 90 ir 120
dieny velavimo rodiklius, ketvirta, rezultatai pavaizduojami grafisSkai. Tyrimui
pasitelkti Lietuvos Centrinés kredito unijos paskoly juridiniams asmenims
duomenys, nuo 2010 sausio 1 d. iki 2015 rugséjo 12 d., i§ viso — 1955
ménesinés paskoly grazinimo istorijos.

Analizés rezultatai pateikti 12 lenteléje. Lentelés langeliuose esantys
paveikslai vaizduoja kredito unijy verslo paskoly portfelio struktiirg pagal
vélavimo dieny kiekj. Paveiksly y aSys — santykinés portfelio dalys, x asys —
paskolos buvimo portfelyje trukmé ménesiais, nuo 1 iki 40 mén. Lentelés
skiltys nurodo kredito unijy segmentus pagal klasterizavimo rezultatus (s),

atitinkamai, pagal paskoly portfelio, turto ir tikslinés rinkos dydzius. Lentelés

*! Pla¢iau apie kredito unijy veiklos problematika pereinant nuo socialiai orientuoto veiklos
modelio prie komercinio —publikacijoje ,,Ankstyvoji kredito unijy istorija ir veiklos modelio raida“
(Spicas, Vijinas, 2016).
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eilutés nurodo paskoly vélavimo trukmes (n), atitinkamai, 30, 60, 90 ir 120
dieny.

Kaip matyti pagal pateikta lentele (12 lent.), turto ir paskoly portfelio
prasme didelés kredito unijos valdo zymiai kokybiskesnius paskoly portfelius,
nei mazos ir vidutinés kredito unijos. Tokia tendencija rodo, kad unijos,
valdancios didelius paskoly portfelius ir/ar vertinamos kaip didelés turto

prasme, kredito rizikg vertina efektyviau , nei mazesnés kredito unijos.

12 lentelé. Lietuvos kredito unijy sektoriaus verslo paskoly portfelio struktira pagal
vidutinj vélavimo dieny kiekj ir skirtingus kredito unijy segmentus

Paskoly portfelio dydis Turto dydis Rinkos dydis
30d.
0.4 0.4 0.6
0.4
0.2 0.2 r—A
/_/v—h-f"\h /_/u—nf'\h 0.2 /_/-"
Vad s S
0 0 0
60d. | T T
0.3 0.3 0.3
0.2 0.2 0.2
01 /uw_l" 01 /—ﬁw_l', 01 /-/m
0 0 0 —*
90 d.
0.2 0.2 0.3
0.2
0.1 0.1
P e e Gt ~d o /‘M
0 0 0 —=
120d. | T T
0.2 0.2 0.3
0.2
0.1 0.1
0.1 N
e g e _ -
0 - 0 - 0 -
=———Did =Vid Maz

* Paveiksluose Did. — didelés, Vid. — vidutinés, Maz. — mazos kredito unijos
Autoriaus skai¢iavimai.

Kitokig tendencijg galima matyti treCioje lentelés skiltyje, kurioje kredito
unijos yra segmentuotos pagal potencialios rinkos dydj — mazose rinkose

veikiancios kredito unijos valdo kokybiSkesnius paskoly portfelius. Tokia

prieStaringa tendencija gali biiti paaiSkinama tuo, kad mazose rinkose
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veikianciose kredito unijose veikia socialinés kontrolés elementas ir tai suteikia
kredito unijoms reik§mingg pranaSuma vertinant ir valdant kredito rizika,
palyginus su didesnése rinkose veikianc¢iomis kredito unijomis. Kitaip tariant,
tyrimo duomenys rodo, kad kredito unijy veiklai pleciantis uz mazos rinkos
riby, jos susiduria su sunkumais vertinant jmoniy kredito rizika.

Apibendrinant galima teigti, kad su didziausiais sunkumais vertinant
rizikg susiduria vidutinio dydzio ir didziosiose rinkose veikiancios kredito
unijos. Tokia tendencija gali buti paaiskinta dvejopai. Viena vertus, yra
moksliskai jrodyta, kad mazesné konkurencija lemia zZemesnj rizikos apetitg
(zr. Jiménez ir kiti, 2014, 2007). Kita vertus, mokslinéje literatuiroje,
analizuojancioje kredito unijy veiklg i§ jy raidos perspektyvos (Wilson 2015;
2011; O’Connel 2012; Fonteyn 2007, Ferguson, McKillop, D. 2006; Sibbald ir
kiti 2002), akcentuojant vyraujancio pozitrio j socialinés kontrolés elemento
vaidmenj vertinant kredito rizikg, galima teigti, kad Sis elementas daro
reikSmingg teigiamg jtakg mazose rinkose veikianciy kredito unijy geb¢jimui
jvertinti ir valdyti verslo paskoly kredito rizika. Siame disertaciniame tyrime
laikomasi pastarojo poziiirio, taCiau pazymeétina, kad Sie du jvardyti pozitriai
vienas kitam nepriestarauja.

Siame skyriuje atliktos kredito unijy verslo paskoly vélavimo dinamikos
analizés rezultatai leidZia patvirtinti HI hipoteze. IS analizés rezultaty matyti,
kad mazose rinkose veikianciy kredito unijy paskoly portfeliai yra Zenkliai
kokybiskesni, nei vidutinése ir didelése rinkose. Sie rezultatai leidzia teigti, jog
mazose rinkose socialinis kontrolés elementas veikia efektyviau, o veiklai
pleciantis uz bendruomenés riby, jis silpsta. Tai patvirtina statistiniy kredito
rizikos vertinimo modeliy poreikj kredito unijoms pleciant veiklg uz
bendruomenés riby. Pazymétina, kad Sio tyrimo rezultatai atitinka mokslinéje
literatiiroje isSskiriamy kredito unijy raidos etapy savitumg (3 lentelé) bei
Siuolaiking tyréjy poziurj j socialinio kontrolés elemento vaidmenj vertinant

kredito rizikq bei kredito unijy evoliucijq apskritai.
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3.1.2. Kredito unijy taikomuy kredito rizikos vertinimo metody ir

reikalavimy kuriamam modeliui analizé

Siame disertacinio tyrimo poskyryje analizuojamas tyrimo metu kredito
unijy veikloje taikytas kredito rizikos vertinimo modelis bei jo taikymo,
koregavimo ir/ar naujo modelio sukirimo problematika. Siame poskyryje
sickama dviejy tiksly. Pirma, iSanalizuoti kredito unijy naudojama modelj
atskleidziant jo taikymo ribotumg bei tinkamumg naudoti kredito unijy
veikloje. Antra — nustatyti kredito unijy likesCius ir reikalavimus kredito
rizikos vertinimo modelio diskriminacinei galiai, modelio rezultaty
paaiSkinamumui bei naudotiniems nepriklausomiems modelio kintamiesiems.
Siai analizei atlikti pasirinktas apklausos metodas. Kredito unijy naudojamo
modelio analizés rezultatai sujungiami su kredito unijy verslo paskoly portfelio
analizés rezultatais. ISkelty uzdaviniy svarba kuriant kredito rizikos vertinimo
modelj bei taikomas tyrimo metodas yra aptarti ir pagristi $io disertacinio
tyrimo metodinéje dalyje (2.1. skyrius).

Tyrimo metu kredito unijy taikytas kredito rizikos vertinimo modelis.
Tyrimo metu nustatyta, kad visos apklaustos kredito unijos savo veikloje taiko
standartizuotg taisykliy pagrindu veikiantj ekspertinio tipo (angl. rule-based
expert system) kredito rizikos vertinimo modelj (toliau— kredito unijy
naudojamas modelis), kuris priskiria pareiskéjams vieng i§ penkiy galimy baly.
Penktas balas atspindi didziausig rizikg ir atitinka lizio taska.

Didzioji dalis apklausty kredito unijy pripazino poreikj tobulinti turimg
vertinimo sistema, 55 % respondenty apibiidino modelio tobulinimo poreikj
kaip aktualy arba labai aktualy, 12,5 % kaip nei aktualy, nei neaktualy, like
32,5 % — kaip neaktualy. Pazymétina, kad 65 % rezpondenty, atsakiusiy, jog
esamos rizikos vertinimo metodikos tobulinimas yra neaktualus, veikia mazose
rinkose bei atitiko mazo turto ir mazo paskoly portfelio segmentus. Dauguma
respondenty paaiskino savo poziiirj tuo, kad pageidauja taikyti ekspertinius
kredito rizikos vertinimo ir sprendimy priémimo metodus dél reikSmingo

socialinés kontrolés veiksnio jy veikloje.
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Siekiant atskleisti kredito unijy naudojamo modelio taikymo ribotuma,
nutarta jvertinti ekspertinio vertinimo jtakg kreditavimo sprendimy priémimo
procese. Respondenty paklausus, ar daznai praktikoje taikomas jy naudojamas
kredito rizikos vertinimo modelis, vertinimo modelio rezultatai skyrési nuo
faktinio sprendimy priémimo **. Nustatyta, kad paskoly portfelio ir turto
atzvilgiu mazose kredito unijose modelio rezultaty ir faktiniy sprendimy
neatitikimai yra daznesni, nei vidutinio ir didelio dydzio kredito unijose.
PrieSinga tendecija matyti tikslinés rinkos dydzio segmentuose — modelio
rezultaty ir sprendimo priémimo neatitikimai daznesni didesnése rinkose

veikianciose kredito unijose (27 pav.).

e
iai kiekis priémimo neatitikimy daZnis (absoliutus ir santykinis)
(Visuomet/Dazniausiai }—{ 0 | 0% |
L Die. H 6 ]I Daznai H 1 T 167% )
Retai /Itinretai  }—{ 5  833% )
Vlsuomet/Dainiausiai]—{ 2 o 167% )
Turtas H vid. H{ 12 ] Daznai | I = l
Retai /Itinretai  }—{ 8  66,7% )
P Vlsuomet/Dainiausiai — 7 H 189%
\[ Maz. H 37 ) Daznai —{ 9 T 243%
Retai /Itinretai  J—{ 21  56.8% )
[Vlsuomet/Dazmausml]—{ 0 . 0% |
/[ pDid H 6 Darnai —{ 1 T 167% )
Retai /Itinretai | 5  833% ]
Apklaustos Paskoly Visuomet/Dainiausiai]—[ 2 O 143% ]
kredito [— R H vie. H 14 ] Daznai —{ 3 T 214% ) l
unyjos Retai /Itinretai  }—{ 9 H 643% ]
Vlsuomet/Dainiausiai]—[ 7 o 194% )
\{ Maz. H 36 Daznai 1 3 T 222% )
Retai /Itinretai  }—{ 21  583% )
IVlsuomct/Dazmauswll—[ 4 H 40% )
/{ Did. H 10 Daznai —{ 0 - 0% )
B Retai / Itinretai | 6 T 60% )
Tilkaling : Visuomet/Dainiausiai]—{ 1 . 20% ]
i Hvie H s ) Daznai o 1 T 20% ) T
Retai /Itinretai | 3 H 60% )
Vlsuomet/Dainiausiai]—{ 4 . 98% ]
\[ Maz. }—{ 41 Daznai |l 11 T 268% )
Retai /Itinretai  }—{ 26 H  634%

27 pav. Taisykliy pagrindu sudaryto modelio ir faktinio sprendimy priemimo
neatitikimai kredito unijy veikloje

Sudaryta autoriaus.

* Pavyzdziui, jei apskaiiuota pagal dabartinj modelj kredito rizika nesuteikia galimybés
iSduoti paskola, taciau ekspertinio vertinimo metu paskola nutariama i$duoti, arba prieSingai.
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Atliktos analizés rezultatai rodo, kad ekpertiné vertinimo jtaka yra
mazesné turto ir paskoly portfelio atzvilgiu didelése ir vidutinio dydzio kredito
unijose. PrieSinga tendencija matyti kredito unijas segmentuojant pagal
tikslinés rinkos dydzius — didelése ir vidutinése kredito unijose ekspertiné jtaka
yra labai didelé arba didelé, o mazose — viduting®.

Ekspertinés jtakos analizés rezultatus sujungus su kredito unijy verslo
paskoly portfelio analizés rezultatais (13 lent.), galima matyti tendencija, kad
verslo paskoly portfelio kokybé priklauso nuo ekspertinés jtakos kredito
rizikos vertinimo procese. Tuose kredito unijy segmentuose, kuriuose
ekspertin¢ jtaka yra didel¢ arba viduting, paskoly portfelio kokybé yra
blogesné (13 lent., 2, 3, 5, 6, 7, 8 skiltys), nei tuose, kuriuose ekspertiné
vertinimo jtaka mazesné (13 lent., 1, 4, 9 skiltys). Sios tendencijos isimtj
galime matyti 9 lentelés skiltyje — ekspertinei jtakai esant vidutinio dydzio,
verslo paskoly portfelio kokybé yra gera. Si iSimtis pilnai paaiskinama
socialinés kontrolés elemento veikimu mazo tikslinio dydzio kredito unijy

rinkose.

13 lentelé. Kredito unijy verslo paskoly portfelio kokybés ir ekspertinés vertinimo
jtakos analizés rezultaty apibendrinimas

Analizuojamas Turtas Paskloly portfelis Rinka
KU segmentas
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Priskirti Did. Vid. Maz. | Did. Vid. Maz. Did. Vid. Maz.

papildomi

pozymiai

Paskoly Gera Bloga Bloga | Gera Bloga Bloga | Bloga | Labai Gera

portfelio bloga

kokybé

Ekspertiné Maza | Vidutiné | Didelé | Maza | Vidutiné | Didelé | Labai | Didelé | Vidutiné

itaka dideleé
Probleminis Veikia
KU sektoriaus soc.
segmentas kontrolés

elementas

Sudaryta autoriaus.

* Jtaky reikimingumus disertacijos autorius priskyré ekspertidkai, atsizvelgdamas j tyrimo
rezultatus.
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Kaip galima matyti i§ atliktos analizés rezultaty, kredito unijas
segmentuojant pagal tikslinés rinkos dydj, atsiskleidzia probleminis kredito
unijy segmentas (13 lentelé, 7-8 skiltys). Tai kredito unijos, veikiancios
vidutinése ir dedelése tikslinése rinkose, kuriy kredito rizikos vertinimo ir
sprendimy priémimui reikiminga jtaka daro ekspertinis veiksnys. Siy kredito
unijy verslo paskoly portfelio kokybé yra zenkliai blogesné, nei mazose
rinkose veikiangiose kredito unijose (13 lentele, 9 skiltis). Sios analizés
rezultatai leidzia pagrjstai teigti, kad dabartinis verslo paskoly kredito rizikos
vertinimo modelis néra tinkamas didelése ir vidutinése rinkose veikian¢ioms
kredito unijoms, taciau mazose rinkose veikiancios kredito unijos ji s€kmingai
taiko papildydamos ekspertiniu jvertinimu socialinés kontrolés elemento
veikimo kontekste. Sios analizés rezultatai papildo atliktos verslo paskoly
portfelio analizés rezultatus ir pakartotinai pagrindzia HI1 hipotezés
patvirtinima.

Siekiant geriau suprasti analizuojamo reiskinio priezastinguma,
papildomai analizuotos modelio rezultaty ir faktinio sprendimy priémimo
neatitikimy priezastys. Respondenty klausta, kokie veiksniai lemia
neatitikimus (atviro tipo klausimas). Respondenty atsakymai analizuoti,
sisteminti ir sugrupuoti pateikiant pagrindines neatitikimy priezastis (28 pav.).

Analizuojant nustatyta, kad viena pagrindiniy neatitikimo priezas¢iy yra
tai, jog kredito unijy sprendimy priémimo logika skiriasi nuo taikomo modelio
veikimo logikos. Respondentai paaiskino, kad sprendimus dazniausiai priima
remdamiesi kitais kriterijais, o ne analizuojamais taikomame modelyje,
dazniausiai tai biina subjektyviu poziiiriu, t.y. ekspertinio jvertinimo metu
pasitelkiami kriterijai. Kaip matyti i§ atliktos ekspertinés jtakos ir paskoly
portfelio kokybés analizés, toks pozitris efektyvus tik maZzose tikslinése
rinkose veikianciose kredito unijose. Taip pat reikSmingi neatitikimy veiksniai

yra subjektyviy** duomeny jtaka, faktiniy ir oficialiy duomeny nesutapimai, ir

* Respondentai paaiskino, kad veikiant benduomeniy pagrindu ir paZjstant potencialius klientus
(narius), vertinimo procese daznai vertinami turimi subjektyviis duomenys.

135



kiti, nurodyti paveiksle (28 pav.). Respondentai pazyméjo, kad dabartinio

modelio keitimo procediira yra sudétinga ir imli darbui bei kastams.

70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00% I I
000% . [ | [ |
Modelis Svarbiy Oficialiy ir Mazas klienty  Gaunama Tvarky Modelis Tvarkose
neatitinka subjektyviy faktiniy srautas papildoma  neatitikimas neanalizuoja  neatsispindi
faktinés  duomeny jtaka  duomeny pavercia neigiama savitarpio tikslinio  soc. kontrolés
sprendimy nesutapimas modelj informacija i§  pagalbos segmento elementas
priémimo formaliu valdymo principams  specifiSkumo
logikos organy

28 pav. Pagrindinés taisykliy pagrindu sudaryto modelio ir faktinio sprendimy
priémimo neatitikimy priezastys

Autoriaus skai¢iavimai remiantis apklausos rezultatais.

Siekiant nustatyti pagrindines klititis, su kuriomis susiduria kredito unijos
kurdamos ar tobulindamos kredito rizikos vertinimo modelj, bei nustatyti
kredito unijy disponuojamus ZTF, respondenty buvo paprasyta pazyméti §iuos
veiksnius (uzdaro tipo klausimas) nurodant, ar jie yra svarbis. Atlikus tyrima
nustatyta, kad Lietuvos kredito unijos kaip reikSmingiausius veiksnius,
trukdancius sukurti naujg ar tobulinti dabartinj kredito rizikos vertinimo modelj
nurodo modelio sudarymo kastus, personalo truikumg ir modelio sudarymui
bitinos informacijos (imties) nebuvimg. Kaip didziausig trukuma respondentai
pazymeéjo personalo statistikos ir informaciniy technologijy srities zinias, taip
pat nurod¢, kad kompetentingy darbuotojy negali priimti j darbg dél jau minéto

veiksnio — riboty finansiniy pajégumy.
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Modelio sukirimo Kvalifikuoto Modelio sudarymo  Politinés valios Modelio Personalo Ziniy Personalo Ziniy Personalo Ziniy Personalo Ziniy Ziniy trikumas
ir tobulinimo kastai personalo informacijos trakumas tobulinimo trakumas kredito trikumas finansy ir trakumas trakumas|T srityje rinkodaros srityje

trakumas trikumas poreikio rizikos vertinimo  apskaitos srityje  statistikos srityje
nebdvimas srityje

M abaisvarbu B Vidutiniskai svarbu Nei svarbu nei nesvarbu M Nesvarbu

29 pav. Veiksniai, darantys jtakq kredito rizikos vertinimo modelio sukiirimo ar
tobulinimo problemiskumui Lietuvos KU sektoriuje

Autoriaus skai¢iavimai remiantis apklausos rezultatais.

Tyrimo metu taip pat paaiskéjo, kad reikSmingas trukdis tobulinti
taikomos kredito rizikos vertinimo metodikg yra ir politinés valios stoka. 36
respondentai nurodé kredito unijy valdymo organy pasyvuma ir politinés valios
stoka kaip labai svarby veiksnj, trukdantj diegti pazangius kredito rizikos
vertinimo metodus.

Kredito unijy reikalavimai kuriamo kredito rizikos vertinimo modeliuo
charakteristikoms. Siekiant nustatyti kredito unijy reikalavimus kuriamam
modeliui, respondenty klausta, kurios modelio savybés yra svarbiausios (atviro
tipo klausimas). Visi respondentai teige tai, kad nors viena svarbiausiy modelio
savybiy yra gera diskriminacin¢ galia, jie biity linke¢ pasirinkti modelj su
zemesne diskriminacine galia, taCiau tokj, kurio rezultatus buty galima
nesudétingai interpretuoti, o ne ,,juodos dézés“ tipo modelj su labai auksta
diskriminacine galia.

Respondenty klausta, ar modelio (ir sprendimy priémimo proceso)
automatizavimas yra svarbus veiksnys jy veikloje (atviro tipo klausimas). 51,7
proc. respondenty pabrézé modelio automatinj arba pusiau automatinj veikima
kaip svarbig arba labai svarbig modelio savybe. Respondentai teigé, jog Siuo

metu vertinimo procesas yra atliekamas rankiniu biidu, tam sugaiStama daug
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laitko bei yra pasitaike vertinimo klaidy— tiek techninio tipo, tiek ir
atsirandanciy dél nesgziningumo (operacinés rizikos elementai).

Svarbiis nepriklausomi kintamieji. Siekiant identifikuoti kredito unijoms
svarbius nepriklauomus kintamuosius, respondenty klausta, kuriuos kredito
rizikos veiksnius jie laiko svarbiais. Visi respondentai teige, kad jiems biity
svarbu ] modelio nepriklausomus kintamuosius jtraukti tiek finansinius, tiek ir
nefinansinius rodiklius. Kaip techninio modelio iSpildymo reikalavima
respondentai nurodé¢ iSoriniy duomeny baziy integravimo poreikj, nes Siuo
metu informacijg i$ iSoriniy duomeny Saltiniy suvendant rankomis sugaiStama
daug laiko.

Respondenty nuomonés dél naudojamy duomeny vertinant kredito rizika
reikSmingai nesiskyré. Galima sakyti, kad visi respondentai nurodé, jog i
modelj reikia jtraukti auksta diskriminacing galig turinCius nepriklausomus
kintamuosius, kuriuos kredito unijos gali gauti i§ duomeny registry. Visi
apklausti respondentai vertinant juridiniy asmeny kredito rizika naudoja

lentel¢je nurodytus iSorinius Saltinius (14 lent.).

14 lentelé. Rizikos vertinimo tikslais KU naudojami isoriniai duomeny Saltiniai ir jy
svarba

Registro VI VI Registry | SODRA Centriné UAB Bankroto LB
pavadinimas | Registry centras hipotekos “Creditinfo | registras PRDB
centras (NTR) istaiga Lietuva”
(JAR)
Analitiné Finansiniy | Nekilnojam. | Darbuotojy | Laikinosios | Skoly Bankroto Turimy
informacija | ataskaity turto skaiCiaus ir | apsaugos registras informacija | finan.
rinkiniai registas skoly priemonés | (kredito jsip. ir
SODRAI istorija) moké;j.
duomenys Turimy vélav.
finansiniy registr.
isipareig.
registras
Registro Labai Vidutiniskai | Vidutiniskai | Labai Labai Labai Labai
analitinés svarbi svarbi svarbi svarbi svarbi svarbi svarbi
informacijos | inform. informacija | inform. inform. inform. inform. inform.
svarba

Sudaryta autoriaus.

IS lentelés duomeny matyti, kad kredito unijos savo veikloje naudoja
finansinés atskaitomybés, kredito istorijos ir taikomy laikiny apsaugos

priemoniy (aresty) duomenis. Toliau Siame tyrime, atsizvelgus i rezultatus,
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formuojant galimy naudoti kintamyjy sagvada, siekiama pagal galimybe jtraukti
kintamuosius, kuriuos sudaryti kredito unijos turi pakankamai duomeny.
Apibendrinant poskyri, galima teigti, kad: pirma, nustatytas kredito unijy
naudojamo kredito rizikos vertinimo modelio ribotumas — modelis néra
tinkamas naudoti vidutinio ir didelio dydzZio rinkose veikianciy kredito unijy
veikloje. Pazymétina tai, kad kredito unijy naudojamas modelis neatitinka
Bazelio banky prieziiiros komiteto rekomendacijy dél isskirtino rangy kiekio
skaléje® . Tobulindamos naudojamgq ir/ar kurdamos naujg modelj, kredito
unijos daugiausiai sunkumy patiria dél riboty ZTF istekliy ir valdymo organy
politinés valios stokos. Antra, nustatyti kredito unijy reikalavimai ir litkesciai
kuriamam modeliui: auksta diskriminaciné galia, modelio rezultaty
paaiskinamumas  ir  prieinamos  iSorinés  informacijos  jtraukimas
(nepriklausomy kintamyjy forma) j modelio sudarymq, jtraukiant finansine ir

nefinansing informacijq.

3.1.3. Tiksliniy kreditavimo segmenty ir ,,blogos“ paskolos

apibrézimas kredito unijy sektoriuje

Kredito unijy tiksliniy kredito unijy kreditavimo segmenty analizé.
Siekiant patikrinti H2 hipoteze¢ bei motyvuotai nustatyti modeliuojama
homogening skolininky grupe, atlickama kredito unijy tiksliniy kreditavimo
segmenty ir jy problemiSkumo analizé. Analizei pasirinktas 2.1.1. poskyryje
aprasytas ir pagristas apklausos metodas.

Atliekant tyrima, respondenty klausta: kokios homogeninés skolininky
grupés yra iSskiriamos taikant vertinimo metodus ir / ar modelius; kurias i§ Siy
grupiy jos iSskiria kaip tikslines ir prioritetines vykdant veikla; kurios i$ jy
galéty biiti apibiidinamos kaip probleminés kredito rizikos vertinimo atzvilgiu.
Analizuojant nustatyta, kad vertindamos kredito rizika, kredito unijos jprastai

iSskiria penkias homogenines grupes, kurioms yra taikomi modeliai,

* Kaip minéta, kredito unijos i§skiria 5 rangus — 4, tikétina, jsipareigojimus vykdysiantiems ir
viena, tikétina, nevykdysiantiems ibei faktiskai nemokiems skolininkams). Bazelio banky priezitiros
komiteto dokumentuose rekomenduojama iSskirti maziausiai 9 rangus: 6, tikétina, jsipareigojimus
vykdysiantiems ir 3 nevykdysiantiems skolininkams.
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iSskiriantys— fizinius asmenis, juridinius asmenis, zemés ikio subjektus ir
fizinius komercinius asmenis. Tolesniame paveiksle (30 pav.) pateikta

struktiiriné analizés rezultaty schema.

Probleminé (38,6%)

[ Tiksling (61,4%)

—>[ FA ]—)[Taiko (100%) ]7‘7

[ Netiksline (22,8%)

Neprobleminé (22,8%)

Neprobleminé (15,8%)

) |
]
Probleminé (22,8%) |
))
)

Probleminé (44%)

[ Tiksline (48%)

—>[ JA ]—)[ Taiko (87%) ]7‘7

[ Netiksliné (39,7%)

Neprobleminé (4%) ]
)J

Probleminé (21,39%)

KU Neprobleminé (18,3%) ]

sektorius

Probleminé (0%) ]

[ Tiksliné (0%)

—>[ FKA ]—)[Taiko (77,19%) ]7‘

[ Netiksling (77,19%)

Neprobleminé (0%) ]

<

Probleminé (1,8%) ]

Neprobleminé (75,4%) ]

Probleminé (4%)

[ Tiksline (70%)

_>[ 70 }—)[Taiko (87,8%) ]7V

[ Netiksling (17,8%)

Neprobleminé (66%)

Probleminé (2,4%)

Neprobleminé (15,4%)

e T e A e A e i e T S N S T o

)
)]
)]
)

30 pav. Paskoly gavéjy segmenty pasiskirstymas kredito unijy sektoriuje pagal
vertinimo metodus, priskyrimq tiksliniam segmentui ir problemiskumgq kredito rizikos
atzvilgiu

Sudaryta autoriaus.

Paveiksle: FA — fiziniai asmenys; JA — juridiniai asmenys; FKA — fiziniai komerciniai
asmenys; ZU — zemés iikio subjektai; Taiko — parodo, kokia dalis kredito unijy i$skiria
atskira vertinimo metodika Siam pareiskéjy segmentui; Tiksliné / Netiksliné — parodo, kokia
santykiné dalis KU laiko §j segmentg savo tiksliniu segmentu; Probleminé / Neprobleminé —
parodo, kokia dalis kredito unijy laiko §j segmenta probleminiu grupuojant pagal
(ne)orientacijg i segmentg kaip i tikslinj.

Analizé parodé¢, kad problemiskiausi kredito rizikos vertinimo atzvilgiu
yra fiziniy ir juridiniy asmeny segmentai. Juos kaip probleminius jvardijo i$
viso 42,86 % ir 67,86 % respondenty. Pazymétina, kad unijos, kurioms Sie
segmentai yra tiksliniai, dazniau vertino juos kaip probleminius. Kredito unijy
sunkumai prognozuojant fiziniy ir juridiniy asmeny mokumag galimai yra susije¢

su kredito rizikos vertinimo metodais — prieSingai nei yra rekomenduojama
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(Valvonis, 2006), unijos, vertindamos S§iuos segmentus, taiko ekspertinius
metodus vietoje statistiniy. Kaip maziau problemiskus segmentus unijos
vertina fizinius komercinius asmenis ir zemés ukio subjektus. 1,8 % ir 3,57 %
respondenty Siuos segmentus apibtidino kaip probleminius.

I problemiskiausiu laikomg juridiniy asmeny segmenta dazniausiai
orientuojasi  didziuosiuose ir vidutinése rinkose veikiancios kredito
unijos.Atitinkamai 70 % ir 100 % respondenty apibiidino §j segmenta kaip
tikslinj, o mazose rinkose orientacija ] jmoniy finansavimg yra mazesné —
29,27 %. Fiziniy asmeny segmentas yra populiariausias tarp vidutinése ir
didziuosiuose rinkose veikianciy kredito unijy (atitinkamai 70 % ir 80 %). Tik
56,1 % mazosiose rinkose veikian¢iy unijy §i segmentg jvardijo kaip tikslinj,
jose populiariausias zemés tkio segmentas — 85,4 %. Pazymétina, kad nei
vienas respondentas nenurode fiziniy komerciniy asmeny segmento kaip
tikslinio.

Respondenty klausta, kodél (ir kaip) jie pasirenka jy jvardytus tikslinius
segmentus. Pasirinkimus kredito unijos dazniausiai pagrisdavo dviejy tipy
argumentais: a) rinkos — galimybés rasti potencialiy paskolos gaveéjy bei
konkuruoti rinkoje su kitais finansiniy paslaugy tiekéjais ir b) rizikos —
geb¢jimu tiksliai jvertinti potencialaus paskolos gavéjo kredito rizikos lygi.
Vidutinése ir mazose rinkose veikiancios kredito unijos savo pasirinkimg
orientuotis | zemés iikio sektoriy dazniausiai pagrindzia ,,socialinés kontrolés
elementu” — kredito unijos darbuotojai ir valdymo organai teigia asmeniskai
pazistantys dauguma paskoly gavéjy bei daznu atveju turi geresnes salygas
kontroliuoti paskolos panaudojima ir valdyti rizika*. Sig tendencija patvirtina
ir tai, kad mazose ir vidutinio dydzio rinkose veikiancios kredito unijos yra
labiau linkusios jtraukti j unijos veiklg asmenis i§ vietoviy, priskirtiny prie
unijos veiklos teritorijos*’. 46,34 % mazose rinkose veikian&iy respondenty

asmens gyvenamajg vieta vertina kaip svarby faktoriy renkant asmenis j unijos

* Vienos kredito unijos vadové saké: ,Rizika? Pazifirékite per langg. Matote, auga miisy nario
derlius, vadinasi viskas gerai. Sj derliy auginantis dikininkas yra misy narys nuo jsikiirimo, kasmet
skolinasi. Jis ir vienas miisy unijos valdymo organy bei seniiinijos tarybos narys. Tokia ir rizika, jam
géda biity neatiduoti, juk viename kaime gyvename, vienas kitg Zinome*.

7 Pagal teritorinj kredito unijy veiklos principa.
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valdymo organus, vidutinio dydzio rinkose Sis rodiklis lygus nuliui, didelése
rinkose — 20 %.

Orientacija ] fiziniy ir juridiniy asmeny segmentus vidutinése ir mazose
rinkose yra mazesn¢ del demografiniy ir ekonominiy veiksniy bei dél blogos
kredito unijy patirties kredituojant §iuos segmentus. Sie respondentai i$skiria
dvi su kredito rizika susijusias priezastis, lémusias jy neigiamg kreditavimo
praktika Siuose segmentuose: pirma, dél demografiniy pokyciy ir emigracijos
tendencijy jy veiklos teritorijose §ie segmentai tapo mazais ir rizikingais,
antra, taikomi rizikos vertinimo jrankiai yra neefektyviis ir jy taikymas
skolinant nedideles sumas uzima neproporcingai daug laiko.

Respondenty prasyta apibiidinti jurinius asmenis, atitinkancius jy tikslinj
kreditavimo segmentg (klausta tais atvejais, kai respondentas nurodé §j
segmentg kaip tikslinj), iSskiriant jmonés turto ir pardavimo pajamy dydj,
darbuotojy skaiciy ar kitus jmonés pozymius. Apklausos metu nustatyta, jog
atsizvelgiant | kredito unijy veiklos specifiSkumg ir reguliavima, kredito unijy
tikslinj kreditavimo segmenta tikslinga apibrézti kaip mazas ir labai mazas
imones pagal LR Smulkiojo ir vidutinio verslo plétros jstatyma (1998, Nr. 109-
2993).

Apibendrinant analize, galima teigti, kad: pirma, atliktos kredito unijy
tiksliniy kreditavimo segmenty bei jy problemiskumo analizés rezultatai leidZia
patvirtinti H2 hipoteze. IS analizés rezultaty matyti, jog didzZiausius sunkumus
vertindamos kredito rizikq, kredito unijos patiria analizuodamos fiziniy
asmeny ir verslo subjekty paskoly paraiskas. Sie rezultatai leidzia numanyti,
kad statistinio kredito rizikos vertinimo modelio naudojimas kredito unijy
veikloje supaprastinty paraisky analizés procesq bei daryty teigiamq jtakq
kredito unijy veiklos efektyvumui. Antra, kredito unijy tiksliniy kreditavimo
segmenty analizés rezultatai leidZia motyvuotai apibrézti tikslin modeliavimo
segmentg — mazas ir labai mazas jmones pagal LT Smulkiojo ir vidutinio
verslo plétros jstatymq (1998, Nr. 109-2993).

»Blogo“ skolininko apibréZimo nustatymas kredito uniju sektoriuje.

Siekiant nustatyti vyraujantj ,,blogo* skolininko apibrézimag Lietuvos kredito
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unijy sektoriuje, Sio darbo metodinéje dalyje apraSytas ir pagristas taikytas
apklausos metodas. Apklausos metu respondenty prasyta nurodyti kriterijus,
galinCius apibrézi ,,bloga™ skolininkg jy kredito unijoje. Kaip pagrindinis
rodiklis, apibréziantis ,bloga“ skolininka, pasirinktas paskolos jmoky
mokéjimo vélavimo dienomis skaiCius. Kreditoriams siiilyta pasirinkti vieng i§
penkiy maksimaliai toleruotiny vélavimy dienomis trukmiy, nuo vieno
ménesio iki mety.

Analizés metu nustatyta, kad, prieSingai nei rekomenduojama mokslinéje
literatiroje (Anderson, 2007; Siddiqi, 2006), apklausti kreditoriai neisskiria
skirtingy toleruotiny vélavimo kriterijy skirtingiems paskoly segmentams*®.
Taciau kai kurie kreditoriai teigé, jog sutikty toleruoti ilgesnius jmoky
pradelsimus, jei paskola pilna apimtimi biity uztikrinta likvidaus nekilnojamojo
turto jkeitimu, taciau tokie atvejai j tyrimg jtraukti nebuvo. Toliau pateikiami

tyrimo rezultatai (31 pav).

NA 1.80%

365+DPD  1.80%

180+ DPD (paskola nuraSoma) 5.40%
90+DPD 28.60%
60+DPD AU 25.00%
30+DPD ENA 10.70%
0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00% 35.00% 40.00%

EDidelé rinka Vidutiné rinka Maza rinka

31 pav. Maksimalus toleruotinas paskolos mokéjimy pradelsimas Lietuvos kredito
unijy sektoriuje

Autoriaus skai¢iavimai.
Santrumpos: NA — neatsakyta; DPD — vélavimo dienomis skaicius.

Paveiksle (31 pav.) matyti, kad didziausia dalis respondenty (38 %)
pagrindiniu ,,blogos* paskolos pozymiu laiko 90 dieny mokéjimo vélavima.

Kiek maziau respondenty (34 %) toleruoja vélavimg iki 60 dieny, o 17 % — iki

* 1§ dalies tai galima paaiskinti tuo, kad apklausti respondentai netaiko statistiniy kredito
rizikos vertinimo metody.
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30 dieny. Tik 7 % respondenty apibrézdami ,,blogas* paskolas, pasitelk¢ LR
teisés aktuose nurodyta neveiksniy paskoly kriterijy — 180 d. vélavimg (LB,
2009). Tolesniame paveiksle (32 pav.) pavaizduota skirtingy dydziy rinkose

veikianciy kredito unijy struktiira pagal maksimalius toleruotinus mokéjimy

. ..
pradelsimy dydzius.
Maa tinka 15% 34% % 2%%
Vidutiné rinka 40% 20% 20% 20%
R 0% L

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

m30+ DPD m60+DPD m90+ DPD 120 DPD 180+ DPD (Write off) =365+ DPD NA

32 pav. Maksimalios toleruotinos paskolos jmoky pradelsimy trukmés Lietuvos
kredito unijy sektoriuje, isskiriant skirtingy dydziy kredito unijy segmentus

Autoriaus skai¢iavimai.

Santrumpos: NA —neatsakyta; DPD — vélavimo dienomis skaicius; Big market — didele
tiksliné rinka; Average market — vidutinio dydzio tiskliné rinka; Small market — mazo dydzio
tiksliné rinka.

Anderson (2007) teigia, kad ,,blogo* skolininko apibrézimas yra rizikos
tolerancijos pozymis. I§ pateikty paveiksly (31-32 pav.) matyti kredito unijy
nehomogeniSkumas kredito rizikos tolerancijos atzvilgiu. Kredito unijos,
veikian€ios mazose ir vidutinio tikslinio dydzio rinkose, linkusios toleruoti
ilgesnius velavimo pradelsimus labiau, nei unijos, veikiancios didelése rinkose.
Matyti ir tai, jog kai kurios kredito unijos teigia toleruosiancios ilgesnius nei
180 d. mokéjimy vélavimus. Tokj poziiirj Sie respondentai argumentavo tuo,
kad veikdamos mazose rinkose (dazniausiai maZose gyvenvietése ar
bendruomenése), jos atlieka ir socialing funkcija siekdamos mazinti finansing
nariy atskirtj bei taiko socialinés kontrolés elementg vertindamos bei
valdydamos kredito rizikg. Pazymétina, kad mokslingje literatiiroje kredito
unijy gebéjimas atlikti socialing funkcija mazinant nariy finansing atskirtj
vertinamas rezervuotai (Jones, 2008; Richardson ir Lennon, 2001). Jones

(2008) raso, kad kai kurios kredito unijos Zemas pajamas gaunancius asmenis
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pasirenka kaip tikslinj segmentg ne dél socialiniy savipagalbos paskaty, o dél
nerealiy verslo prielaidy ir vadybos jgiidziy trukumo.

Apibendrinant atliktg analize galima teigti, kad daugiausiai respondenty
(38 %) laiko 90 dieny mokéjimo vélavimg pagrindiniu ,,blogos* paskolos
pozymiu. Toks ,,blogo“ skolininko apibrézimas sutampa su dazZniausiai
mokslinéje ir profesinéje literatiiroje naudojamu apibrézimu, ES teisés aktais ir
Bazelio banky prieZiiiros komiteto rekomendacijomis (placiau Sis klausimas
analizuotas 1.2.2. poskyryje). Kiek maziau respondenty (34 %) toleruoja
vélavimg iki 60 dieny, o 17 % — iki 30 dieny. Tik 7 % respondenty,
apibrézdamos,, blogas“ paskolas, pasitelké LR teisés aktuose nurodytg
neveiksniy paskoly kriterijy — 180 d. Tyrimas taip pat parodeé, kad kredito
unijos, veikiancios mazose ir vidutinio dydzio rinkose, yra linkusios toleruoti
ilgesnius veélavimo pradelsimus, nei unijos, veikiancios didelése rinkose.
Atsizvelgus | tai, kad tiriamas kredito unijy segmentas pasirodé esgs
nehomogeniskas, jo dalyviy veikla pasizymi specifiskumu, bei tai, jog apklausti
respondentai laikesi skirtingy poZiuriy j ,,blogo“ skolininko apibrézimg,
papildomas tyrimas vertintinas kaip teisingas nustatant priklausomo kintamojo

apibrézimg statistiniais metodais, aptartais Sio darbo 1.2. skyriuje.

3.2. Statistinis jmoniy Kkredito rizikos vertinimo modelis Lietuvos

kredito unijoms

3.2.1. Modelio kiirimo imties sudarymas

Priklausomo Kkintamojo apibréZzimas formuojant modelio kiirimo
imtj. Siekiant kiekybiskai nustatyti ,,blogo* skolininko apibrézima, tyrimui
pasitelkti Lietuvos Centrinés kredito unijos verslo paskoly portfelio duomenys
nuo 2010 sausio 1 d. iki 2015 rugséjo 12 d., 1§ viso — 1955 paskoly ménesiné
grazinimo istorija. Pirmiausia, suformavus skirtingais ménesiais suteikty
paskoly kohortas, pavaizduoti bent karta suvélavusiy paskoly rodikliai,
iSskiriant 30, 60, 90, 120 ir 180 dieny vélavimus (33 pav.). Siekiant perteikti
pilnesnj paskoly brandos cikly paveiksla, imtas ketveriy mety laikotarpis.
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Ever DPD ratio
(3]

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47

Month on book

Ever 30+ DPD ratio e Ever 60+ DPD ratio = === Ever 90+ DPD ratio

=+ =+ Ever 120+ DPD ratio — - — -+ Ever 180+ DPD (write off) ratio

33 pav. Vidutiniai mokéjimy pradelsimai skirtingais paskoly brandos etapais
Lietuvos kredito unijy sektoriuje

Autoriaus skai¢iavimai.

Ever DPD ratio — mok¢jimo vélavimo (bent vieng kartg) rodiklis; Month on book —
laikotarpis nuo paskolos suteikimo.

Paveiksle (33 pav.) atskleistas paskoly brandos ciklas —matyti laikotarpiai,
kuriais apskai¢iuoty mokéjimy vélavimo rodikliy kreivés turi aiskiai iSreiksta
augimo potencialg. Pasitelkus $ig grafing informacija, ekspertiniu budu
nustatomas stebéjimo laikotarpis. Siuo atveju, autoriaus nuomone, tikslinga jj
nustatyti ties 25 mén. (34 pav.). Pazymétina, kad mokslingje literatiiroje (Choy,
Laik, 2009; Anderson, 2007; Siddiqi, 2006), taikant kohorty metoda,
pasirenkami nevienodi pradelsimy rodikliai, dazniausiai 30, 60 arba 90 dieny
vélavimo rodikliai. Siame tyrime, pavaizdavus penkis skirtingus pradelsimy
rodiklius, autorius pasirinko 30 dieny vélavimo rodiklj kaip pavyzdi, taciau,
kaip matyti i§ paveikslo, pasirinkus kitus rodiklius, rezultatas skirtysi
nezymiai*’. Toliau tyrime, atsizvelgus j modelio karimo imties informacing
struktlirg, nustatytas steb&jimo laikotarpis yra suapvalintas iki 24 mén., t.y.

dviejy mety.

* Sio tyrimo kontekste 120 ir 180 dieny vélavimo rodikliy kreivés pateiktos dél
informatyvumo, siekiant parodyti bendra kredito unijy portfelio ODF — 10 %. Atsizvengus | galiojantj
reguliavima, juo gali buti laikomas180 d. vélavimo rodiklis. Jis reiskia, kad 10 % juridiniams
asmenims suteikty paskoly bent karta per 48 mén. nuo paskolos suteikimo dienos vélavo sumokéti
paskolos jmoka 180 d.
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33 35 37 39

41 43 45 47

34 pav. Optimalaus stebéjimo ir imties formavimo laikotarpiy nustatymas pagal

Sudaryta autoriaus.

vidutinj 30 dieny vélavimo rodiklj

Nustacius optimaly stebé¢jimo laikotarpj, tolimesniam tyrimui pasirinktas

metinis migracijos laikotarpis. | tyrima jtrauktos tik tos paskolos, kuriy trukmé

nuo paskolos suteikimo buvo ne trumpesné, nei nustatytas optimalus steb&jimo

laikotarpis (24 mén.). Sio tyrimo atveju tokios paskolos tyrimo imtyje sudaré

1383 paskolas. Atliekant tyrimg, vertintas kiekvienos paskolos pasiektas

didziausias mokejimo pradelsimas pirmaisiais ir antraisiais metais. Sudaryta

Markovo migracijy tikimybiy matrica (15 lentelé):

15 lentele. Migracijy tikimybiy matrica

Vélavimo 30+ DPD 60+ DPD 90+ DPD 120+ DPD Paskola

néra nuraSoma
Vélavimo 92,1 % 4,1 % 1,1 % 0,9 % 1,3 % 0,4 %
néra
30+ DPD 36,8 % 21,5 % 16,0 % 8,3 % 9,7% 7,6 %
60+ DPD 27,1 % 6,8 % 15,3 % 20,3 % 17,0 % 13,6 %
90+ DPD 28,6 % ‘ 2,4 % 2,4 % 7,1 % 33,3% 26,2 %
120+ DPD 36,1 % 0,0 % 0,0 % 0,0 % 13,9 % 50,0 %
Paskola 100 %
nuraSoma

Autoriaus skai¢iavimai.

Santrumpos: DPD — days past due.

147




Suformavus Markovo migracijy tikimybiy matricg, matyti, kad paskolos,
kurios per pirmuosius metus pasiekia 60 ir daugiau dieny vélavima, turi 15,3 %
tikimybe likti toje pacioje buisenoje ir 50,9 % tikimybe migruoti i blogesnes
bisenas, taip pat ir 13,6 % tikimybe¢, jog paskola virs neveiksnia. 30 ir daugiau
dieny per pirmus metus vélavusios paskolos turi 41,7 % tikimybe migruoti j
blogesnes grupes, taip pat ir 7,6 % tikimybe tapti nuostolingomis. Autoriaus
nuomone, $io tyrimo kontekste formuojant modelj ,,blogos® paskolos
apibrézimu galéty buti laikomas tiek 60, tiek ir 90 dieny vélavimas. Gautus
tyrimo rezultatus palyginus su naujausiy moksliniy tyrimy rezultatais (5 lent.),
matyti, kad 60 dieny vélavimas retai pasirenkamas kaip pagrindinis ,,blogos*
paskolos indikatorius ir jprastai toks trumpas vélavimo laikotarpis nelaikomas
reikSmingu (Finlay, 2012). Gautus rezultatus palyginus su kredito unijy
apklausos rezultatais, matyti, kad kiekybiniu ir ekspertiniu biidu nustatomi
,,blogo* skolininko apibrézimai Zenkliai skiriasi: tik 17 % respondenty nurodé
30 dieny vélavimg kaip maksimaliai toleruoting, o 45 % respondenty nurodé 90
ir daugiau vélavimo dieny pradelsimus, kaip pagrindinj ,,blogos* paskolos
pozymj. Siekiant, kad sudarytas modelis kuo labiau atitikty apklausos metu
nustatytg ekspertinj ,,blogos* paskolos apibrézimag kredito unijy sektoriuje,
disertacijos autorius kaip pagrindinj ,,blogos® paskolos pozymj nutaré¢ naudoti
24 mén. steb¢jimo laikotarpij ir 90 dieny mokéjimo pradelsima.

Nors atliktas tyrimas parodé, kad geriausiai ,,bloga“ skolinkg apibrézia 90
d. mokéjimo pradelsimas, taCiau analizuojant turimg jmoniy imtj atliktos
korekcijos. Pirma, buvo papildytas ,,blogos* imonés apibrézimas. Pastebéta,
jog imtyje svari jrasy dalis apie ilgesniy nei 90 dieny vélavimus gali biti
nereik8mingi’. Priklausomas kintamasis, kuriuo buvo papildyta pradiné tyrimo
imtis, suformuotas pagal §j apibrézima:

,Blogu* skolininku laikoma jmoné, kuri per 24 ménesiy stebéjimo
laikotarpj bankrutavo arba kuriam nors kreditoriui (pagal turimus duomenis)

vélavo sumoketi ilgiau nei 90 kalendoriniy dieny. Toks priklausomo kintamojo

*% Pavyzdziui, autoriaus nuomone, nereikimingu gali biti laikomas jradas apie 2000 dieny
vélavima sumokéti 30 Eur. Tikétina, jog toks jrasas yra techniné klaida.
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apibrézimas atitinka galiojacius ES ir LR teisés aktus bei Bazelio dokumenty
reikalavimus.

Modelio sudarymo ir testavimo im¢iy formavimas. Siame disertacinio
tyrimo poskyryje siekiama dviejy tiksly. Pirma, i§ pradiniy tyrimo duomeny
suformuoti modelio kiirimo, sudarymo ir testavimo imtis. Antra, siekiama
preliminariai patikrinti H3 hipotezg, kad reikSminga jmoniy dalis, kurioms
kredito unijy suteiktos paskolos tampa neveiksniomis, nebankrutuoja.

Kaip minéta 3.1.4 poskyryje, remiantis LR Kredito unijy jstatymu (Zin.,
2008, Nr. 76-3003), buvo atlikta Lietuvos kredito unijy apklausa. Atsizvelgus i
maksimalig galimg vienos paskolos suma, kurig kredito unijos gali suteikti
vienam nariui, galima motyvuotai teigti, kad Lietuvoje veikiancios kredito
unijos, finansuodamos juridinius asmenis, labiausiai orientuojasi ] mazas ir
labai mazas jmones. Sio tyrimo kontekste mazos ir labai maZos jmonés
suprantamos taip, kaip jos yra apibréztos LR Smulkiojo ir vidutinio verslo
plétros jstatyme (1998, Nr. 109-2993). Atsizvelgus | tyrimo rezultatus, siekiant
sukurti jmoniy kredito rizikos vertinimo modelj, atitinkantj Lietuvos kredito
unijy tikslinj kreditavimo segmenta, buvo sudaryta tyrimo imtis>'. ] imtj
atrinktos jmonés, atitinkancios bent vieng i$ iy salygy:

o balansinio turto verté nevirSija 5 min. Eur;

o metinéje pelno (nuostoliy) ataskaitoje pajamos nevirsija 7 mln. Eur;

o pasalintos jmongs, kuriose analizuojamu laikotarpiu dirbo 50 ir daugiau
darbuotojy;

o pasalintos valstybés ir savivaldybiy jmonés.

Siekiant, kad imtis biity suformuota tik i§ realig tkine-komercine
veiklg vykdanciy jmoniy, i§ imties pasalintos tos jmonés, kurios atitiko bent
vieng i$ §iy kriterijy:

o pagal VSDF duomenis, jimoné¢je dirba du ar maziau darbuotojy;
o metinés pardavimo pajamos nesiekia 10000 Eur;

o balansinio turto verté nesiekia 5000 Eur.

*! Disertacijos autorius dékoja UAB ,,Creditinfo Lietuva“ darbuotojams uz suteikta mazy ir
labai mazy jmoniy statisting imtj. Be suteikty duomeny Sio tyrimo nebiity buve jmanoma atlikti.
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Analizuojamu laikotarpiu Lietuvoje veiké 28580 Siuos kriterijus
atitinkanéiy jmoniy™>. Siam tyrimui atsitiktinés atrankos budu sudaryta imtis
apém¢é finansinius ir nefinansinius jmoniy 2010-2012 mety laikotarpio
duomenis, i§ viso tyrimo imtj sudaré¢ 2150 jrasy ir 65 kintamieji. Finansiniai
duomenys apémé jmoniy balanso ir pelno (nuostoliy) ataskaity straipsniy
duomenis, nefinansiniai — duomenis apie jmonéms taikytus turto arestus,
kredito istorija, darbuotojy skaiCiy.

Siekiant i§ tyrimo duomeny pasalinti netikslius ir tikroveés neatitinkancius
duomenis, i$ imties i§imti ty jmoniy jrasai, kuriy finansiniai duomenys atitiko
bent vieng i$ kriterijy:

o finansiniy ataskaity duomenys neatitinko pagrindiniy apskaitos principy;

o balanse nurodyto turto verté arba pelno (nuostoliy) ataskaitoje nurodytos
pardavimo pajamos turéjo neigiamas reikSmes;

o nepateikti privalomi finansiniai duomenys (pvz., turtas arba pardavimo
pajamos).

Pasalinus $iuos kriterijus atitinkanc¢ias jmonés, imtyje liko 1799 jrasai.

Nepriklausomy kintamyjy rinkinys suformuotas i§ pradiniy jmoniy
duomeny. IS imtyje esanciy finansiniy duomeny apskaiciuoti 53 finansiniai
rodikliai, dazniausiai naudojami kredito rizikos vertinimo srityje. Pradiniai
nefinansinius duomenis aprasantys kintamieji transformuoti: pavertus $iuos
rodiklius kategoriniais, iSvesti nauji pseudokintamieji, kuriais papildyta turima
imtis. Sig transformacija nutarta atlikti ekspertiniu baidu. I3 viso i$skirti 65
nepriklausomi kintamieji. Kintamiesiems priskirti pavadinimy trumpiniai ir jy
itraukimo ] galutinj model;j eiliSkumas bei kriterijai pateikti 3 priede.

Koreguotas ,,geros* jmonés apibrézimas. Pradiné modelio kiirimo imtis
susidéjo 1§ 1799 imoniy, i8 jy 650 (atitinka 20 pav., B1) per 24 mén. steb¢jimo
laikotarpj bankrutavo arba tapo bankrutuojancios, o 48 (atitinka 20 pav., B2-
B1) tur¢jo reikSmingy jsiskolinimy. Atitinkamai, jmoniy, neatitikusiy B2

kriterijy, imtis sudaré 1101 jmoniy (atitinka 20 pav., G2).

2 UAB ,,Creditinfo Lietuva* duomenys.
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l Tiriamasis laikotarpis (2010-2012 m.) MaZy ir labai maZy Lietuvos jmoniy populiacija (28 580 jmoniy) I

Atsitiktiné atranka

e S _

Nebuvo bankrutuojanti ar bankrutavusi

Bl Bankrutavo ar buvo bankrutuojanti
(1 149 jmonés) G1
2

(650 jmonés) Tiriamasis laikotarpis (2010-2012 m.)
Pradiné modelio kiirimo imtis

Turéjo reikémingy skoly (1799 jmoniy) [Nebankr. ir neturéjo reikémingy jsiskolinimy

B1® (48 jmonés) (1101 jmoné) 2

.

....... L----:‘ G2 jmoniy papildomas veiklos testinimo vertinimas 5......................................,..
o : e,
:
' Nevykdé veiklos Kontrolinie aik 2ot Vykdé veikla . 3
i ontrolinis laikotarpis m. il . . <
L (208 jmonés) Kontrolinis lakotarpis (2015 m.) (800 jmonés) Modifikuoti ,.Geros"
3 5 &5 1 S b
H Veikla vykdé, tadiau turéjo reikimingy pajamy ir skoly VSDF duomenys Vykdé veikla ir neturéjo reikémingy skoly apibrézimai ;
H isiskolinimy VSDF (1101 jmon¢) F G4 :
- ! (73 jmonés) (727 jmonés) '

Ekspertinio jvertinimo reikalaujangios
jmonés

Bankrutavo, buvo bankrutuojanti arba turéjo
reik§mingy skoly (B2)
(698 jmonés)

Preliminari modelio kiirimo imtis
(1425 jmonés)

U S— :

'VSDF (G4)

Vykde veiklg ir neturéjo reik§mingy skoly :""
v .
(727 jmonés)

Paalinami jrasai jmoniy, atitikusiy
,blogo" skolininko apibrézima tiriamojo

laikotarpio pradZioje Galutiné modelio kiirimo imtis |
(2010 metais; 173 jmonés) (1252 jmonés) |

Imtis naudojama
nepriklausomy

Modelio suradymo imtis: 625 jmonés Modelio testavimo imtis: 627 imonés

kintamyjy
I l I \ H atrinkimui ir jy
: itakos svoriy (WOE)
‘ »Geros': 375 jmonés ‘ »Blogos': 250 jmonés I »Geros'": 352 jmonés ‘ I »Blogos": 275 jmonés I .: nustatymui
(60 %) (40 %) (55,82 %) (44,18 %)

35 pav. Modelio kiirimo, sudarymo ir testavimo imciy formavimo eiga

Sudaryta autoriaus.

G2 apibrézimas atitikty klasikinj ,,geros* jmonés apibrézimag sudarant
imtj. Taciau atlikus papildoma jmoniy veiklos testinumo patikrinimg ir
laikantis autoriaus pasiiilyto papildomos patikros algoritmo (zr. 19 pav.) 2016
m., paaiskejo, kad daug G2 jmoniy imties neturéty biiti laikoma ,,geromis®, nes
34 % tokiomis laikyty jmoniy veiklos nevykd¢, turéjo reikSmingy jsiskolinimy
VSDF arba kity veiklos sutrikimy. Sie tyrimo duomenys leidzia teigti, jog
tikétina, kad iSkelta H3 hipotezé yra teisinga. Todél Siame tyrimo etape,
preliminaraus hipotezés patikrinimo metu ji néra atmetama ir bus pakartotinai
tikrinama modelio griztamojo patikrinimo imtyje, kai bus priimamas galutinis
sprendimas dél jos patvirtinimo ar atmetimo.

35 paveiksle pavaizduoti skirtingi galimi ,blogy“ ir ,,gery”“ imoniy

apibrézimo nustatymo budai, kurie gali buti taikomi sudarant modelius
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skirtingiems tiksliniams segmentams, atsizvelgiant | segmento specifiSkuma,
turimus duomenis ir modeliuojamo homogeninio segmento ypatumus. Toliau
Siame tyrime ,blogomis® laikomos B2 o ,geromis“— G4 kriterijus
atitinkancios jmones. I§ tolimesnio tyrimo paSalintos jmonés, neatitikusios B2
ir G4 kriterijy, t. y. 2015 metais nevykdziusios veiklos, turéjusios jsiskolinimy
VSDF bei jmonés, kurios nebuvo priskirtos nei prie vienos i§ grupiy.

IS tyrimo pasalintos ir jmonés, 2010 m. atitikusios ,,blogos™ jmongés
apibrézima™. Likusia imtj sudaré 1252 jmonés, i§ kuriy 525 buvo ,,blogos* ir
727 ,.geros®. Si imtis toliau tyrime naudota vertinant ir atrenkant
nepriklausomus kintamuosius bei nustatant jy jtakos svorius (WOE).
Atsitiktine tvarka padalijus §ig tyrimo imtj, gautos modelio sudarymo ir
testavimo imtys. Nutarta daugumg ,blogy“ ijmoniy (275 jrasai) skirti
testavimui, o likusias (250 jraSy) — modelio sudarymo imciai formuoti; 352
»geras® imones skirti modelio testavimo, o likusias 375 ,,geras* — formuoti
modelio sudarymo imtj. Taip buvo gauta modelio sudarymo imtis, susidedanti
i$ 625 jmoniy, ir modelio testavimo imtis, susidedanti i§ 627 jmoniy (35 pav.).

Kaip rekomenduojama moksling¢je literatiiroje, suformuotoje modelio
sudarymo imtyje nei viena i$ priklausomo kintamojo reikSmiy néra vyraujanti,
o prognozuojamo jvykio pozymj atitinkanc¢iy jrasy kiekis sudaré 40 % ir gali
biti laikoma pakankamu (Cekanavigius, 2011). Apskaiéiuota, kad suformuota
modelio sudarymo imtis leidzia prognozuoti PD su 95 % tikimybe ir 7 %

paklaida.
3.2.2. Kintamyjy atranka ir statistinio modelio sudarymas

Siame disertacinio tyrimo poskyryje logistinés regresijos pagrindu
sudaromas statistinis kredito rizikos vertinimo modelis. Pirmiausia, laikantis
metodin¢je dalyje pristatyto eiliSkumo, pasirenkamas modelyje naudotinas
klasifikatorius. Antra, atrenkami nepriklausomi kintamieji. Trecia, sudaromas

modelis. Ketvirta, atlickamas iSankstinis modelio jvertinimas.

> Pritariant logikai, kad jmoné jau analizés metu atitinka suformuotg ,,blogos“ paskolos
apibrézima, néra biitina skaiciuoti tikimybés, kad ji taps ,,bloga“ per ateinancius dvejus metus.
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Modelio Kklasifikatoriaus pasirinkimas. Pirmiausia, pasirinkus
klasifikatoriy, formuojamas bendras reikalavimy modeliui sgvadas.
Reikalavimai ] sgavadg atrenkami atsizvelgus ] kredito unijy kreditavimo
politikos tyrimo (atliktas KU apklausos metu), klasifikavimo metody taikymo
daznumo ir tikslumo tyrimo rezultatus bei ] svarbiausius reguliacinius
reikalavimus taikant kredito rizikos vetinimo modelius. Taigi, atsizvelgus i
minétus veiksnius, §is sgvadas suformuotas i§ keturiy pagrindiniy reikalavimy,

keliamy modelio charakteristikoms (16 lent.).

16 lentele. Kuriamam modeliui keliamy reikalavimy sqvadas

Nr. Reikalavimas Reikalavimo pagrindimas

1. Modelis turi pasizyméti aukSta | KU sektoriaus apklausos metu nustatyta, kad
diskriminacine galia, AUC rodiklis | modelio tiksluma respondentai traktuoja kaip
neturéty biiti zemesnis nei 75. svarbiausig modelio charakteristika.

Minimalus AUC nustatytas atsizvelgus |
atlikta modeliy klasifikatoriy tikslumo ir
taikymo daznumo analize (placiau zr. 23

pav.).
2. Aukstas modelio rezultaty | Pirma, KU sektoriaus apklausos metu
paaiSkinamumas. nustatyta, kad modelio rezultato
paaiSkinamumas yra vienas svarbiausiy
respondenty ivardyty modelio

charakteristiky. Antra, Bazelio banky
prieziiiros komitetas rekomenduoja taikyti
statistinius modelius, kuriy veikimas gali
buti detaliai paaiSkintas ir dokumentuotas
(BCBS, 2004, p. 410).

3. Modelio  taikymas, periodinis | KU sektoriaus apklausos metu nustatyta, kad
patikrinimas,  kalibravimas  ir | kredito unijy ZTF istekliai, skirti kurti,
modelio rezultaty interpetavimas | palaikyti ir taikyti kredito rizikos vertinimo
neturéty biti susijgs su statistikos | modelj, yra itin riboti. Respondentai
ir informaciniy technologijy sri¢iy | pazyméjo, kad itin stokojama Zzmogiskyjy
specialiy ziniy poreikiu. iStekliy bei kompetencijy statistikos ir
informaciniy technologijy srityse (placiau zr.
3.1.3 poskyri).

4. Modelis turi buti tikimybinis, t. y. | Statistinius metodus rekomenduojama taikyti
modelio atsakymas turi biiti PD — | ir Bazelio banky prieziiros komiteto
tikimybe, kad skolininkas taps | rekomendaciniuose dokumentuose. Paskoly
nemokus per nustatyta laiko tarpa. | ir portfelio nemokumo tikimybé (PD) yra

vienas svarbiausiy rodikliy, kurj
rekomenduojama skaic¢iuoti bankininkystés
veikloje (BCBS, 2004).

Sudaryta autoriaus.

Galimy naudoti klasifikatoriy tipai nustatyti atlikus iSsamig mokslinés ir

profesinés literatiiros analize, kurios metu jvertintas 21 klasifikatoriaus tipo
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tatkymo daznis ir tikslumas (22-23 pav.). Vertintos visy analizuoty
klasifikatoriy taikymo galimybés kuriant modelj. Klasifikatoriaus pasirinkimas
vykdytas keliais etapais. Pirma, vertintas vidutinis klasifikatoriy tikslumas (23
pav.). Nustatyta, kad analizuoty metody vidutinis tikslumas atitiko nustatyta
minimaly tikslumo reikalavimag (16 lent., nr. 1). Antra, dél riboty rezultato
interpretacijos galimybiy (neatitiko reguliaciniy reikalavimy ir KU kreditavimo
politikos, 16 lent., nr. 2) i§ tolimesnio tyrimo paSalinti dirbtinio intelekto
metodai: dirbtiniai neurony tinkly, genetinio programavimo, sprendimy
medziy, atraminiy vektoriy ir ansamblinio mokymo tipo klasifikavimo
metodai. Trecia, dél reto naudojimo mokslingje ir profesinéje literatiiroje bei
dél modelio taikymo, modifikavimo ir kalibravimo sudétingumo (atsizvelgus i
itin ribotus kredito unijy ZTF resursus, 16 lent., nr. 3) i§ tolimesnés atrankos
pasalinti: NB, PR, CR, MARS, RLR ir LLR klasifikatoriai’*. Ketvirta, pasalinti
diskriminantiniai klasifikavimo metodai siekiant palikti tik nemokumo
tikimybe nustatancius klasifikavimo metodus (16 lent., nr. 4). Pazymétina, kad
diskriminantiniai klasifikavimo metodai taip pat atmestini dél jy reiklumo
duomeny normalumui (Cekanavi¢ius, 2011). Taigi, j tarpiniy pasirinkimy
sgvada jtraukta logistiné regresija (LR) ir artimiausio kaimyno metodas
(KNN).

IS Siy dviejy metody pasirinkta logistiné regresija dél didesnio jos
tikslumo, kuris jvertintas atsizvelgus j atlikta iSsamig mokslinés ir praktinés
literaturos analizg (zr. 23 pav.).

Nepriklausomy kintamyjy atranka ir logistinés regresijos modelio
sudarymas. | model; jtraukiamy nepriklausomy kintamyjy atranka atlikta i$
metodingje Sio darbo dalyje suformuoto galimy naudoti nepriklausomy
kintamyjy sgvado bei laikantis Sio disertacinio tyrimo metodinéje dalyje
pristatyto ir pagristo eiliSkumo bei atrankos metody (placiau zr. 2.2.2 poskyrj).
Skai¢iavimai atlikti naudojant R atviro kodo programinés jrangos paketa (R
Core Team, 2015). Programavimo (R) kodas pateiktas Sio darbo 5 priede. Visi

analizuoti nepriklausomi kintamieji, jiems priskirti sutrumpinti pavadinimai bei

>* Santrumpy paaiskinimus Zr. darbo pradzioje.
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atrankos metu atlikti detaltis skaiiavimo rezultatai yra pateikti Sio darbo 4
priede.

Pirma, pasalinti kintamieji, turintys tiesioginj ry$j su priklausomu
kintamuoju. IS viso Siame etape i§ imties paSalinti 4 kintamieji. Antra, atlikta
trikstamy reik§miy analizé. Siame analizés etape pasalinti 7 kintamieji (zr. 4
prieda).

Trecia, atlikta nepriklausomy kintamyjy individualios diskriminacinés
galios analizé. Analizé atlikta kiekvienam kintamajam apskaic¢iuojant IV
rodiklj pagal (1-2) formulg (Bolton, 2009). Analizés rezultatai pateikti 36
paveiksle perteikiant IV tyrimo rezultatg. Paveiksle esancio grafiko abscisés
aSyje (x) pateikti analizuojami nepriklausomi kintamieji, ordinatés (y)— jy

apskaiciuotas I'V rodiklis.

36 pav. Individualios diskriminacinés rodikliy galios analizés rezultatai taikant IV
metodq

1.00

0.75

0.50

025

0.00

Autoriaus skai¢iavimai.
Analizuoty nepriklausomy kintamyjy santrumpy reikSmés pateiktos 4 priede.

Paveiksle (36 pav.) rodikliai surikiuoti nuo turinfio stipriausig
diskriminacing galig iki silpniausio. Tamsesné mélyna spalva Zymima didesné
IV reik§me, Sviesesne — mazesné. Matyti, kad didziausig diskriminacing galig

turi turto struktiros rodikliai, analizuojantys skolinto ir nuosavo kapitalo
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santykj. Testas parod¢, kad i$ analizuoty rodikliy 4 pasizymi jtartinai stipria
diskriminacine galia, 23 — labai stipria, 13 — stipria, 3 vidutine ir 11 — silpna
diskriminacine galia. Nors nefinansiniy rodikliy IV< 0,3, t. y. rodikliai,
pasirode esantys silpnos diskriminacinés galios; taciau i§ tolimesnio proceso
nutarta pasalinti tik vieng nefinansinj rodiklj — uzklausy skaiciy. IS viso Siame
analizés etape i§ tolimesnio tyrimo paSalinta 11 rodikliy, tolimesnei analizei
pasirinkti 43 rodikliai (3 priedas).

Ketvirta, sudaryta koreliaciné matrica (37 pav.).
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37 pav. Koreliaciné nepriklausomy kintamyjy matrica
Autoriaus skai¢iavimai.
Analizuoty nepriklausomy kintamyjy santrumpy reikSmés pateiktos 4 priede.

Tais atvejais, kai rodikliai tarpusavyje reikSmingai koreliavo, pasalintas

tas rodiklis, kurio diskriminaciné galia buvo silpnesné. Taip po antro atrankos
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etapo paSalinti 22 rodikliai ir liko 21 kintamasis: 4 nefinansiniai ir 17
finansiniai (Zr. 3 prieda).

Penkta, apskaiciuoti ir analizuoti kintamyjy WOE svoriai. Kiekvienam
analizuotam nepriklausomam kintamajam apskaic¢iuoti WOE jtakos svoriai
pagal (2-9) formulg (Bolton, 2009). Rodikliams priskirty WOE reikSmiy
apskai¢iavimo rezultatai bei tinkamumas naudoti sudarant modelj pateiktas 5
priede. Siame etape pasalinti 6 nepriklausomi kintamieji. Ty kintamuyjy,
kuriuos nutarta palikti tolimesnei analizei, originalios reikSmés pakeistos
apskai¢iuotomis WOE reik§mémis™.

Sesta, taikyta $alinamoji regresija (angl. backward stepwise regression).

Septinta, apskaiciavus pasirinkty nepriklausomy kintamyjy koeficientus
(17 lentelé) suformuotas logistinés regresijos modelis.

Pagal sudaryta modelj imoniy nemokumo tikimybé¢ (PD) apskaic¢iuojama taip:

1 -
PD = (3-1)
14+e?
z = -1,241 - 0,627 - EQ TA — 0,326 - CA EQ + 0,669 - (3-2)

CUA TL CA -0,229 - WC_S— 0,679 - NP_TA +n* + k**

*jei NSVVT > 4, n=0,885; jei ne — 0;
**jei A >0, k=0,939; jei ne — 0.

ISankstinis modelio jvertinimas. Sudarius modelj, atliktas jo iSankstinis
jvertinimas.
1. IS pateiktos lentelés (17 lent.) matyti, kad i modeli atrinkti finansiniai
rodikliai padengia pagrindines finansines jmoniy veiklos analizés sritis:
ilgalaikio mokumo ir turto strukttiros, trumpalaikio mokumo ir pelningumo.

Modelio nefinansiniai rodikliai analizuoja kredito istorijg ir kitus svarbius

> Skai¢iavimams naudoti R programinio paketo plétiniai ,,WOE* (Sudarson, 2015) ir ,riv*
(Cohen-Freue ir kiti, 2015).
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rizikos veiksnius.

Galima

sakyti, jog modelio regresoriai atitinka

ekonoming logika ir padengia pagrindines jmoniy veiklos sritis, kurios

turéty biti analizuojamos nustatant nemokumo tikimybe.

17 lentele. Atrinkty modelio kintamyjy ir jiems priskirty koeficienty sqvadas

Ti- Rodikliy Pilnas Trumpinys v Priskirtos Galim. | Voldo | Regresoriy ir jiems
pas | grupé pavadinimas koef. sant. krit. priskirty koeficienty
reik§més (angl. reik$miy jtakos
log nemokumo tikimybei
odds) paaiskinimas
Laisvasis narys C - -1,241 0,29 <0,00
1
Tlgalaikio Nuosavas EQ TA 1,15 -0,627 0,53 <0,00 Didéjant nuosavo
mokumo kapitalas / Turtas 1 kapitalo daliai turte,
rodikliai ir PD mazéja.
turto
struktiiros | Pinigai ir pinigy CA_EQ 1,044 | -0,326 0,72 0,017 Did¢jant PPE daliai
rodikliai ekvivalentai / nuosavam kapitale,
Nuosavas nemokumo tikimybé
kapitalas mazgja.
Trumpalaikis CUA_TL_C 0.333 | 0,669 1,95 0,05 Didéjant trumpalaikio
turtas / A turto ir
(Mokétinos sumos isipareigojimy
ir jsipareigojimai santykiui, nemokumo
— Pinigai ir pinigy tikimybé didéja.
ekvivalentai)
Trumpa- Apyvartinis WC_S 0,647 | -0,229 0,8 0,07 Kuo didesnis
laikio kapitalas / apyvartinis kapitalas,
=] mokumo Pardavimo tuo nemokumo
:j: rodikliai pajamos tikimybé mazesné.
E
s Pelnin- Grynasis pelnas / NP_TA 0,978 | -0,679 0,51 <0,00 Kuo efektyviau ir
£ gumo Turtas 1 pelningiau veikia
§ rodikliai imoné¢, tuo mazesnis
D PD.
Kredito Nesumokeéty skoly | NSVVT (I)* | 0,054 | 0,885 2,42 <0,00 Kuo ilgiau
‘o istorijos ir | vidutinis vélavimo 1 nemokamos skolos,
:g kiti terminas tuo didesnis PD.
§ 8| rodikliai Galiojanéiy aresty | A (I[)** 0,374 | 0,939 2,56 <0,00 | Jei yra galiojanciy
8 kiekis 1 turto aresty, PD
© ° . .
z 2 didesnis.

Autoriaus skai¢iavimai.

2. Analizuojant regresoriams priskirty koeficienty reiksmes galima matyti, ar

jos atitinka ekonoming logika. Esant teigiamam koeficientui, did¢jant

regresoriui, auga jvykio tikimybé (Y=I1, Siuo atveju, kad jmoné taps

nemoki), ir prieSingai, jei koeficientas neigiamas, didé¢jat regresoriau

reik§mei, auga tikimybé¢, jog Y=0, t. y., kad jmoné¢ iSliks moki. ISanalizavus

sudaryto modelio regresoriy koeficientus bei jtakos svorius, matyti, kad jie

atitinka ekonomine logika (kiekvieno i§ regresoriy ir jiems priskirty

koeficienty jtaka nemokumo tikimybei paaiSkinta 17 lentel¢je).

Galimybiy santykis (angl. log odds) — parodo, kaip pasikeis tikimybiy

santykis (galimybé¢), kai atitinkamas regresorius padidés vienetu fiksavus
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visy kity regresoriy reikSmes. IS 17 lentelés matyti, kad visy regresoriy
galimybiy santykiai rodo, jog regresoriai yra reikSmingi.

. Voldo testas regresoriams parodo, ar | modelj jtraukti kintamieji yra
statistiSkai reikSmingi. Jei regresoriaus p > 0,5, toks regresorius laikomas
statistiSkai nereikSmingu ir Salinamas i§ modelio. I§ jtraukty j modelj 7
kintamyjy, 5-iy p < 0,05, vieno regresoriaus p koeficientas nezenkliai
didesnis, o dar vieno lygus 0,05 (zr. 17 lent.). Taciau nutarta rodikliy i$
modelio nesalinti dél jy didelés individualios diskriminacinés galios bei
siekiant, kad ] modelj jtraukti kintamieji pilnai apibiidinty jmonés
ekonoming biikle. Statistiniu pozitiriu tokios iSimtys laikomos priimtinomis
(Cekanavicius, 2011).

. Apskai¢iuoti modelio determinacijos (pseudo) koeficientas R* = 0,62 bei
Aikakeés kriterijus = 582, leidzia teigti, kad modelis yra tinkamas
duomenims.

. Nubrézta gavéjy charakteristiky kreive (ROC) pavaizduota 38 paveiksle.

. Pridedamas prognozuoty tikimybiy grafikas (38 pav.) siekiant parodyti,
kaip pasiskirsté apskaiCiuotos ,,gery” (Y=0) ir ,blogy”“ (Y=1) imoniy
tikimybes. Kadangi testavimo imtyje buvo 627 jmonés, grafika nutarta
pavaizduoti staiakampiy diagramy forma (23 pav.). Grafiko y asyje
rodomos siiilomo modelio apskai¢iuotos jmoniy nemokumo tikimybes. X
aSis iSskirsto analizuotas jmones pagal faktines jy bikles, atitinkamai 0
Zymimos ,,geros* jmongs ir 1 — ,,blogos®. Paveiksle esantys objektai parodo
analizuoty (atitinkamai, ,,gery* ir ,,blogy*) imoniy pasiskirstyma pagal
apskaiCiuotas tikimybes. Viduriné sta¢iakampiy linija parodo vertinty
imoniy PD mediang, staiakampiy krastai atitinka kvartilius: apatiné
staCiakampio kraStiné atitinka pirmojo kvartilio reikSme, virSutiné —
treciojo. Nuo sta¢iakampiy nueinancios linijos parodo kvartilinj ilgj. Visas
likusias reikSmes galima laikyti iSskirtimis. Grafikas atskleidzia, kad
modelis leidzia teisingai klasifikuoti daugumg ,,gery* ir ,,blogy*“ jmoniy,

taciau pasitaiko ir klaidy.
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8. Jvertinta sukurto modelio bendra diskriminacijos galia (nei$skiriant lGzio tasko):

AUC = 0,86; Gini=AR=2-AUC-1=0,72. Kaip matyti, modelis atitinka keltus

reikalavimus minimaliai diskriminacinei galiai (AUC=0,75). Sukurto modelio

diskriminacing galig palyginus su logistinés regresijos modeliy tikslumu

naujausiuose moksliniuose tyrimuose (23 pav.), galima teigti, kad sukurto

modelio diskriminacin¢é galia gali biiti vertinama kaip puiki.

Sudaryto modelio ROC kreivé

Sudaryto modelio prognozuoty tikimybiy

grafikas

0.8
I

0

Jautrumas - teisingai klasifikuoty nepatikimy klienty dalis
04 6

2

0.

0.0

|mmmoa) o

0.2 04

T
0.6

08 1.0

Specifiskumas - teisingai Klasifikuoty patikimy Klienty dalis

Atsitiktinio modelio ROC kreive
Sudaryto modelio ROC kreivé

38 pav. Modelio gavéjy charakteristikos kreive (ROC) ir modelio prognozuoty

Autoriaus skai¢iavimai.

Modelio  diskriminaciné

galia

tikimybiy grafikas

konkrec¢iame

klasifikavimo lenteléje (18 lent.).

lazio

taSke pavaizduota

18 lentelé. Sitilomo modelio klasifikavimo tikslumo lentelé prie liZio tasko 0,4

Modelio apskaiciuotas rezultatas

0 (,,Geras®) 1 (,,Blogas*)
Faktiné ,,geras 267 (TP) 83 (FN)
bukle ,,Blogas* 71 (FP) 222 (TN)

Autoriaus skai¢iavimai.
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Pateikti pagrindiniai klasifikavimo tikslumo jvertinimo rodikliai*®, atskyrimo

taska laikant 0,4°" (19 lent.).

19 lentele. Sitilomo modelio pagrindiniai klasifikavimo tikslumo rodikliai prie liizio
tasko 0,4

Ar 0,76 PPV 0,79
CCR 1,6 NPV 0,73
MCR 0,5 o 0,54
Se 0,76 B 0,24
Sp 0,76 F 0,78
BAC 0,76 G-vidurkis 1,23
MCC=AC 0,52 ACP 0,76

Autoriaus skai¢iavimai.

Apibendrinant galima teigti, kad iSankstinio modelio jvertinimo rezultatai
leidzia numanyti, jog sudarytas logistinés regresijos modelis yra kokybiSkas ir gali
biti tinkamas taikyti kredito unijy veikloje. Toliau siekiama optimaliai nustatyti
modelio atskyrimo taska, sudaryti rangy skale bei atlikti grjztamajj modelio

jvertinimg.
3.2.3. Optimalaus liizio tasko nustatymas ir rangy skalés sudarymas

Atsizvelgus | kredito rizikos vertinimo problemos ypatumus ir FP FN
klaidy ekonominio poveikio skirtumg, optimaly liizio taSkg nustatyti nutarta
pasitelkus Verbraken ir kiti (2014; 2013) pasiiilyta metoda, pristatytg ir
pagrista Sio darbo 2.2.6. poskyryje.

Pirma, analizuojant LCKU verslo paskoly imtj, nustatyta, kad (FP atveju)
paskoly dalis, kuri prarandama pilnai skolininkui tapus nemokiu (p,), kredito
unijose vidutiniskai sudaro 33 %, o paskoly dalis, kuri pilnai susigrgzinama
nemokumo atveju (p;), yra 24 %°".

Antra, nustatytas c¢; parametras (ROI). Apklausos duomenimis, vidutiné
verslo paskoly paltikany norma kredito unijy sektoriuje apklausos metu sudaré

7,17 %, o vidutiné indéliy palikany norma — 1,81 %, tad galima sakyti, jog

*% Rodikliy apskai¢iavimo metodika bei jy analitiné reik§mé pateikti $io darbo 2.2.5. poskyryje.

°7 Iprastai moksliniuose darbuose pagal nutyléjimg taikoma lizio taiko reik§mé yra 0,5. Siuo
atveju, atsizvelgus | prognozuoty tikimybiy grafika (Error! Reference source not found. pav.),
pasirinktas kitas 1Gzio taskas skaiciuoti (0,4). Pazymétina, kad Siame etape atlickamas tik pavyzdinis
skai¢iavimas siekiant pavaizduoti modelio diskriminacing galiag suformuojant klasifikavimo matrica.
Maksimali toleruotina tikimybé bus apskaiciuota kitame tyrimo etape.

¥ Kredito unijos, priklausan¢ios LCKU sistemai. LCKU duomenys.
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kredito unijy sektoriaus vidutiné verslo paskoly marza apklausos metu sudaré¢
5,36 %. Vidutinis paskoly verslui terminas, nustatytas pagal LCKU suteiktg
verslo pakoly imtj — 37 mén. Pasitelkus Siuos dydzius ir atlikus skai¢iavimus
pagal (2-18) formule, nustatytas c; parametras — 0,083.

Trecia, pasitelkus nustatytus by(1) ir ¢;(ROI) parametrus ir atlikus
skai¢iavimus pagal (2-19 — 2-22) formules, nustatytas optimalus luzio taskas 7.
Skai¢iavimams pritaikytas Bravo ir kiti (2015) sudarytas R programinio paketo
plétinys ,,EMP*“. Nustatyta, kad sudarytas maksimalus vienos paskolos pelnas
gaunamas atmetant 52,46 % rizikingiausiy paskoly, t. y. optimalus liizio taskas
7=0,48.

Rangy skal¢ sudaryta atsizvelgus | Bazelio banky prieziiiros komiteto
rekomendacijas ir nustatyta luzio taSka 7. Bazelio dokumentuose
rekomenduojama sudaryti skale i§ ne maziau kaip 8 rangy, i§ kuriy ne maziau
kaip 6 rangai, tikétina, yra vykdantiems jsipareigojimus, ir 2— jy
nevykdantiems skolininkams (BCBS, 2001, p. 198). Todé¢l siekta, kad liuzio
taskas 7 atitikty 7-o arba 8-o rango apatinio rézio reikSme (20 lent.). Rangy
suskirstymo réziai nustatyti ekspertiskai, atsizvelgus j imoniy pasiskirstyma
suformuotuose ranguose. Analizuoti ,.gery®, ,blogy™ imoniy santykinis ir
absoliutus pasiskirstymai (20 lent.; 3, 4, 7, 8, 9 skiltys), vidutinés rangy ODF
reikSmés bei visy jmoniy pasiskirstymas sudarytuose ranguose. Skai¢iavimams
pasitelkta modelio testavimo imtis.

Atlikus skai¢iavimus (20 lent.) matyti, kad didziausia dalis analizuoty
»gery imoniy suformuotoje skal¢je atitiko 3—5 rangus (49 % visy ,,gery”
jimoniy). Didziausias ,gery“ jmoniy kiekis susitelkes 5 skalés range.
Analizuotos ,blogos“ imonés suformuotoje skalé¢je koncentruojasi 7-9
ranguose (77 % visy ,,blogy” imoniy). Matyti, kad 9 rangui tenka didziausia
dalis analizuoty ,,blogy* imoniy (51 %), taciau Sis rangas apima ir didziausig

PD rézi [0,6;1].
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20 lentelé. Modelio rangy skalé

PD
Rangai skalé G

1 0,03 8
2 0,05 27
3 0,08 55
4 0,12 51

Viso | ODF | G/V G/G B/B Interpretacija
8 0,00 0,01 0,02 0 Zemos rizikos
28 0,04 0,04 0,08 0 segmentas
55 | 0,00 | 009 | 016 | 0 Vidutinés
rizikos
55 0,07 0,08 0,15 0,01 segmentas
AukStesnés
rizikos
5 0,2 67 18 85 0,21 0,10 0,19 0,06 segmentas —
bitinas
ekspertinis
6 0,3 39 23 62 0,37 0,06 0,11 0,08 ivertinimas
Aukstos
nemokumo
7 0,48 46 50 96 0,52 0,07 0,13 0,18 rizikos
segmentas —
paraiskos
atmetamos

A~ O [— [ W

Labai aukstos
nemokumo
rizikos
segmentas

Faktinis
nemokumas

Autoriaus skai¢iavimai.

Iprastai manoma, kad visy jmoniy pasiskirstymas skaléje turi atitikti
normalyjj skirstinj (Dzidzeviciate, 2013). Sis poziiiris galéty biti paaiskinamas
tuo, jog formuojant modelio sudarymo ir testavimo imtis, kuriose vidutinis
ODF atitinka vidutinj rinkos ODF lygi (tiksliniame segmente), daugiausia
analizuojamy jmoniy turéty atitikti vidutinj kredito rizikos lygj ir atitinkamai
koncentruotis ties suformuotos skalés viduriu. Analizuojamu atveju, kai
vidutinis modelio testavimo imties ODF sudaro 44,18 % bei dél didelés
,blogy*“ imoniy koncentracijos 9 range, visy analizuoty jmoniy koncentracija
taip pat yra pasislinkusi j suformuotos skalés galg, ir lemian tai, kad 9 range
koncentruojasi 51 % visy analizuoty jmoniy (testinéje imtyje).

Siekiant vaizdziai perteikti sukurto modelio struktiirg, analizuotas jmoniy
veiklos sritis, iSskirtus rodiklius, jy koeficientus bei rodikliy reikSmiy jtaka
analizuojamos jmonés PD, toliau pateiktas sudaryto modelio z parametro ir

suformuotos rangy skalés grafinis apibendrinimas (39 pav.).
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Rodikliy tipas Rodlkl_m Rodiklis / regresorius| Svoris || BT
grupe

- /)
Nuosavas kapitalas 0.627 ¢
/ Turtas e

Pinigai ir pinigy
ekvivalentai /
Nuosavas kapitalas

-0,326

Trumpalaikis turtas
/(Mokeétinos sumos ir
isipareigojimai -
Pinigai ir pinigy
ekvivalentai)

0,669 T

Apyvartinis kapitalas
/ Pardavimo pajamos

-0,229 ¢

N\

Grynasis pelnas / ) ¢
Turtas 0522

Vidutinis
nesumokety skoly 0,885 T
vélavimo terminas

Gallo]l:::ifl:?sareﬁq ][ 0,939 J T
-/

[ Segmento apibiidinimas ]

;—/ Zemos rizikos segmentas
2 ‘ 0,05 SRR

om |
@-}
ol

Vidutinés rizikos segmentas ‘

Aukstesnés rizikos
segmentas

Tikétino pelno zona

[ H048

[ 8 ‘ ‘ 0,6
9 Labai aukstos rizikos
segmentas
[ 10 ] [ J} [Fa.lmﬁkm nemokios jmonés ]

A

4

Tikétino nuostolio zona

39 pav. Sudaryto modelio ir rangy skalés grafinis apibendrinimas

Sudaryta autoriaus.

Paveiksle naudoty sutrumpinimy paaiskinimas: R] — rodiklio itaka PD, rodiklio reik§mei

did¢jant; 7'— luzio taskas.

Apibendrinant galima tvirtinti, kad pritaikius maksimalaus tikétino pelno
metodq (EMP, Verbraken ir kiti, 2014; 2013) nustatyta, jog Lietuvos kredito
unijos, taikydamos sukurtq modelj, tikétinai maksimizuoty jmoniy kreditavimo

veiklos pelng nustacius liizio taskq T=0,48. Rangy skalé sudaryta atsizvelgus j

Bazelio banky prieZiiiros komiteto rekomendacijas ir nustatytg liZio taskq T.

Rangy skalé suformuota is 10 rangy, 6, tikétina, skirti jsipareigojimus
vykdysiancioms jmonéms, 3,tikétina, nevykdysiancioms ir 1 (10-as) — faktiskai

nemokioms jmonéms. Tokia rangy skalés sudarymo metodika atitinka Bazelio

banky prieziiiros komiteto rekomendacijas.

Toliau darbe sukurtas modelis taikomas analizuojant LCKU suteikty

verslo paskoly imtj. Pritaikius modelj, atliekamas jo griztamasis jvertinimas.
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3.3. Sukurto modelio taikymas Lietuvos kredito uniju sektoriuje

3.3.1. Sukurto modelio griZtamasis jvertinimas ir atitikimas kredito

unijy poreikiams

Sukurto modelio griZztamasis jvertinimas. Sukurto modelio
griztamajam jvertinimui pasitelkta Lietuvos kredito unijy verslo paskoly imtis,
kuri suformuota i§ LCKU priklausanc¢iy kredito unijy faktiskai suteikty verslo
paskoly duomeny. Analizuojamos jmonés jtrauktos i tyrimg remiantis tais
paciais atrankos kriterijais, kaip ir formuojant modelio kiirimo imtj. Parenkant
tyrimui tinkamas jmones siekta, kad nuo paskolos suteikimo laikotarpio biity
prag¢je ne maziau kaip 2 metai, t.y. kad vertinimo metu bty uzsibaiges
nustatytas paskolos steb¢jimo (arba brandos) laikotarpis. IS viso i tyrimg buvo
jitrauktos 84 jmonés.

Analizuojant ,,blogas* imones, pastebéta, kad i§ 37 jmoniy, kurioms buvo
priskirtas ,,blogos* jmonés pozymis, tik 9 jmonés tyrimo metu buvo
bankrutuojanéios, bankrutavusios, likviduotos. Sis faktas, jvertinus kredito
unijy bei modelio kiirimo imties analizés rezultatus, leidZia patvirtinti iSkeltg
hipoteze H3, kurioje buvo preziumuojama, jog reikSminga dalis jmoniy,
kurioms kredito unijy suteiktos paskolos tampa neveiksnios, nebankrutuoja.
Sios hipotezés patvirtinimas parodo, kad modelio sudarymo metu taikyti
,blogy“ ir ,,gery* imoniy apibrézimo metodai pasirinkti pagristai.

Sudarytas modelis taikytas tokiu eiliSkumu:

1) i$ turimy imties duomeny kiekvienam jraSui apskai¢iuotos visos modelyje
taikomy regresoriy (zr. 17 lent.) reikSmés;

2) visoms regresoriy reikSmeéms apskaic¢iuoti WOE, originalios regresoriy
reik§meés pakestos apskaiciotomis WOE reikSmémis;

3) laikantis 2.2.3. poskyryje apraSytos metodikos, jraSams priskirti ,,gery* ir

,blogy” imoniy pozymiai. Taigi modelio taikymo imtj sudar¢ 47 ,,geros*

ir 37 ,,blogos* imonegs.
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4) imoniy PD apskaiciotos pagal formule (3-1 formul¢). Kiekvienam imties
jraSui priskirtos apskai¢iuotos PD bei nustatytas rangas, imtyje
suformuojant du papildomus kintamuosius.

Siekiant jvertinti modelio tiksluma, atlikti skaiCiavimai. Pirma, jvertintas
bendras modelio tikslumas (neiSskiriant lizio tasko). Nustatyta: modelio
AUC=89,62, modelio Gini=AUC-2-1=79,24, suformuotas ROC ir modelio
prognozuoty tikimybiy grafikai (40 pav.).

Sudaryto modelio ROC kreivé Sudaryto modelio prognozuoty tikimybiy
grafikas
g .

e |
ER o
£
T *
= o
E
2 o |
. g
g ©
g o 7
3 s
& o
2 pa
f o
g o |

o

S

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

Specifiskumas - teisingai klasifikuoty patikimy klienty dalis

Sudaryto modelio ROC kreivé
......................... Atsitiktinio modelio ROC kreivé

0.0

40 pav. Sudaryto modelio taikymo, vertinant Lietuvos kredito unijy verslo paskolas,
rezultatai: gavéjy charakteristiky kreivé ir modelio prognozuoty tikimybiy grafikas

Autoriaus skai¢iavimai.

Antra, apskaiciuoti klasifikavimo tikslumo rodikliai nustatytame luzio taske

0,48. Sudaryta klasifikavimo tikslumo lentelé (21 lent.).

21 lentelé. Sudaryto modelio klasifikavimo tikslumo lentelé liizio taske T

Modelio apskaiCiuotas rezultatas

0 (Geras) 1 (Blogas)
Faktiné ,,geras 44 (TP) 8 (FN)
bukle ,,Blogas“ 3 (FP) 29 (TN)

Autoriaus skai¢iavimai.

Trecia, apskaiciuoti klasifikavimo tikslumo rodikliai (22 lent.).
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22 lentelé. Sudaryto modelio pagrindiniai klasifikavimo tikslumo rodikliai lentelé
liZio taske T

Ar 0,87 PPV 0,94
CCR 1,97 NPV 0,78
MCR 0,30 a 0,73
Se 0,85 B 0,09
Sp 0,91 F 0,89
BAC 0,88 G-vidurkis 1,32
MCC=AC 0,74 ACP 0,87

Autoriaus skai¢iavimai.

Sukurto modelio atitikimas Lietuvos kredito unijy poreikiams
vertinant maZzy ir labai mazy jmoniu kredito rizika. Sukiirus modelj, svarbu
pakartotinai jsitikinti, ar kuriant modelj taikyti metodai ir naudoti duomenys
atitinka reikalavimus, nustatytus atlikus analizg i$ trijy perspektyvy: kredito
jstaigos, iSorés veiksniy ir modeliuojamos homogeninés rizikos grupés.
Realizuojant §j tiksla, toliau pateikiama suvestiné lentelé (23 lent.), kurioje,
atsizvelgus 1 darbo 1.2.1. poskyryje pateikta 4 paveiksla, i$skirti reikalavimai
modelio kiirimo metodams, duomenims bei sukurto modelio charakteristikoms.
IS pateiktos lentelés matyti, kad kuriant model;j atlikta iSsami analizé i§ minéty
trijy modelio kurimo perspektyvy. Analizés metu nustatytos modelio
charakteristikos, kurias sukurtas modelis atitinka, todél manytina, kad modelis
yra tinkamas naudoti kredito unijy sektoriuje.

Apibendrinus sudaryto modelio taikymo ir grjztamojo jvertinimo
rezultatus, galima teigti, kad modelio diskriminaciné galia vertintina kaip
puiki. Atlikus modelio tinkamumo naudoti kredito unijy veikloje analize,
matyti, jog modelis sukurtas atlikus iSsamy kompleksinj kredito unijy
sektoriaus tyrimg. Modelio kiirimo metodai parinkti jvertinus kreditoriaus
veiklos  specifiskumq, rizikos tolerancijq bei taikomus reguliacinius
reikalavimus. Modelio kiirimo imtis suformuota atsizvelgus j kreditoriaus
tikslinj kreditavimo segmentq bei atitinka modeliuojamq homogenine grupe.
Modelio kintamieji parinkti atlikus issamiq mokslinés ir profesinés literatiiros
analizg¢ bei jvertinus jy praktinio taikymo galimybes istyrus kredito unijy
iSoring informacine infrastruktirqg. Sudaryta modelio rangy skalé atitinka

Bazelio banky priezZiiiros komiteto rekomendacijas. Skalés liZio taSkas
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nustatytas statistiniais metodais, jvertinus kredito unijy verslo paskoly
portfelio savitumus, kreditavimo marzq bei portfelio LDG. Modelio
diskriminaciné galia jvertinta statistiSkai bei palyginta su naujausiy moksliniy
tyrimy rezultatais.

Atsizvelgus | modelio jvertinimo rezultatus, jis gali biiti pagristai
laikomas patikimu ir tinkamu naudoti kredito unijy veikloje. Tai patvirtina H4
hipoteze ir leidZia motyvuotai teigti, kad sukurtas maZy ir labai maZy jmoniy
kredito rizikos vertinimo modelis leis tiksliau jvertinti kredito unijy teikiamy
verslo paskoly kredito rizikq. Toliau darbe pateikiamos modelio taikymo ir

integravimo j bendrq sprendimy priémimo palaikymo sistemq rekomendacijos.

168



23 lentelé. Sukurto modelio atitikimo keltiems reikalavimams sqvadas

Kredito jstaigos perspektyva

ISoriniy veiksniy perspektyva

Modeliuojamos homogeninés rizikos grupés
perspektyva

Imties ir | Nustatytas tikslinis KU kreditavimo | Vertinant modelio kiirimo  galimybes  atlikta | Lietuvos mazy ir labai maZy jmoniy populiacija
modelio | segmentas — mazos ir labai mazos Lietuvos | preliminari Lietuvos iSorinés informacinés | tyrimo metu sudaré 28580 jmoniy. Modelio
formav. | jmonés. infrastruktiiros (toliau — Lietuvos IIIF) analizé. | kilrimo imtis sudaré 1799 jmoniy. IS modelio
galimyb. | [vertinta vidiné informaciné infrastruktiira — ji | Nustatyta, kad Lietuvos IIIF yra iSsivysCiusi ir leidzia | kiirimo imties suformuotos modelio sudarymo
vertintina kaip nepakankama (KU nekaupia | sukurti bei taikyti statistinius modelius KU veikloje. imtis 625 jmoniy ir modelio testavimo imtis 627
vidiniy statistiniy duomeny, kurie galéty buti jmoniy. Apskaiciuota, kad suformuota modelio
naudojami sudarant modelj). sudarymo imtis leidzia prognozuoti PD su 95 %
ZTF istekliai vertintini kaip labai riboti. tikimybe bei 7 % paklaida. Suformuotose modelio
sudarymo ir testavimo imtyse nei viena i§
priklausomo (binarinio) kintamojo reik§miy néra
vyraujanti.
Galimi Nustatytos nepriklausomy kintamyjy grupés, | Nustatyti iSoriniai Saltiniai, kurie gali biiti naudojami | I8analizavus ir apibendrinus moksling ir profesing
neprikl. | kurias KU apibiidino, kaip svarbiausias kredito | paraiSky vertinimo procese taikant sukurta modelj: RC | literatira — 101 jmonés kredito rizikos vertinimo
kintam. | rizikos vertinimo veikloje. Visos svarbios | JAR, VI CHI (véliau prijungta prie RC); KB | modelj, bei atsizvelgus | KU reikalavimus ir iSoring
kintamyjy grupés jtrauktos j galimy naudoti | Creditinfo, LB PRDB, BR, SODRA (14 lent.). Visi §iy | informacing¢ infrastrukiira, kurios kontekste veikia
nepriklausomy kintamyjy savada. registry  teikiami  kintamieji, pagal galimybg¢ | KU, sudarytas galimy naudoti nepriklausomy
(atsizvelgus ] turimus statistinius duomenis), jtraukti | kintamyjy sgvadas, i§ kurio parinkti nepriklausomi
sudarant galimy naudoti nepriklausomy kintamyjy | kintamieji sudaryti modelj (Zr. 4 prieda).
savada.
Klasifik. | KU sektoriaus tyrimo eigoje nustatyta: a) KU | ISanalizavus Bazelio banky prieziliros komiteto | ISanalizavus ir apibendrinus 96 mokslinés ir
pasirin- | ZTF istekliai yra riboti; ypa¢ stokojama | skelbtus dokumentus (BCBS, 2004), nustatyta, kad | profesinés literatiiros 3altinius, kuriuose buvo
kimas zmogiskyjy istekliy statistikos ir informaciniy | modeliai, sukurti naudojant dirbtinio intelekto | sudaromi jmoniy kredito rizikos vertinimo
technologijy srityse; b) KRVM rezultato | klasifikatorius, neatitinka reglamentavimo. Sj | modeliai, nustatyti  dainiausiai literatiiroje
paaiskinamumas  yra  prioritetiné modelio | neatitikimg lemia tai, kad $iy modeliy skaiiavimo | naudojami  klasifikatoriai, jy  tipai  bei
charakteristika; ¢) KU nekaupia vidiniy | rezultaty negalima paaiskinti ir / ar uzfiksuoti modelio | klasifikavimo tikslumo tendencijos (zr. 22 ir 23
statistiniy duomeny, kurie galéty biiti naudojami | veikimo principy bei taisykliy. pav.).
sudarant modelj. Bazelio banky prieziiros komiteto skelbtuose | Atlikus analize i§ kreditoriaus ir iSoriniy veiksniy
Remiantis Siomis iSvadomis, netinkami taikyti tie | dokumentuose taip pat rekomenduojama taikyti | perspektyvos bei pasalinus netinkamus
modeliai, kuriuos taikant praktiskai, | statistinius tikimybinius modelius, kuriais galima | klasifikatorius (dirbtinio intelekto,
interpretuojant rezultatus ir periodiSkai tikrinant | nustatyti PD (BCBS, 2004). diskriminantinius ir misrius), spresta dél logistinés
bei kalibruojant reikéty zenkliy ZTF resursy. Tad | Remiantis $iomis iSvadomis, atsisakyta dirbtinio | regresijos ir artimiausio kaimyno metody
atsisakyta miSriy (hibridiniy) arba dirbtinio | intelekto ir diskriminantinio tipo klasifikatoriy | pasirinkimy. Modeliui  sudaryti  pasirinkta
intelekto modeliy. taikymo sudarant modelj. logistiné regresija dél jos didesnio tikslumo (pagal
atlikto teorinio tyrimo rezultatus, 22 pav.).
Priklaus | Atlikus apklausa, nustatyta, kad KU sektroriaus | Atlikus mokslinés literatliros analiz¢, nustatyta, kad | Sudarius Markojo migracijy tikimybiy matrica,
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Kredito jstaigos perspektyva

ISoriniy veiksniy perspektyva

Modeliuojamos homogeninés rizikos grupés
perspektyva

omo dalyviai ,,bloga*“ paskola apibrézia nevienodai, | priklausomo kintamojo apibrézimas daznai siejamas su | nustatyta, kad ,blogo™ skolininko apibrézima
kintam. | taCiau daZniausiai taikomi 60 ir 90 DPD | teisiniu neveiksnios paskolos apibrézimu (5 lent.). | tikslinga sieti su 60 ar 90 DPD jvykiu. Atsizvelgus |
apibréz. | apibréZimai bei bankrotas. ISanalizavus svarbiausius teisés aktus (BCBS 2005, | KU  sektoriaus apklausos  rezultatus, kaip
I Siuos tyrimo rezultatus atsizvelgta formuojant | 2006; ES Nr. 648/2012), nustatyta, kad neveiksni | pagrindinis pozymis pasirinktas 90 DPD arba
modelio priklausomo kintamojo apibrézima, | paskola yra laikoma ta, kurios DPD yra 90 ar daugiau | bankrotas.
siekiant, kad binarinis kintamasis atitikty | dieny. Taip pat nustatyta, kad Lietuvos KU atzvilgiu | Nustatyta, kad mazos ir labai mazos jmonés
sektoriaus rizikos tolerancijos lygi. yra taikomas nuosaikesnis reglamentavimas ir | pasizymi specifine elgsena — daug imoniy,
neveiksni paskola yra laikoma ta, kurios DPD yra 180 | atitikusiy  ,,geros jmonés apibrézima, po
ir daugiau dieny (LB, 2009). kontrolinio laikotarpio veiklos netgsé arba turéjo
finansiniy sunkumy. Pasililytas papildomos patikros
metodas, kuriuo i§ modelio kiirimo imties pasSalintos
nes¢kmingai veikusios imonés. Modeliui sudaryti
taikyti B2 ir G4 kaip atitinkamai ,blogy*“ ir
wgery“ skolininky apibréZimai (20 pav.).
Rangy Nustatyta, kad KU sektoriuje taikoma 5 grupiy rangavimo sistema neatitinka Bazelio banky prieziliros komiteto rekomendacijy (BCBS, 2001, p. 198), todél
skalés suformuota 10-ies rangy skalé: 6 rangai, tikétina, jsipareigojimus vykdysiantiems skolininkams, 3, tikétina, nevykdysiantiems ir paskutinis (10-as) — faktiskai
sudar. jsipareigojimy nevykdantiems skolininkams. [vertinus modelio testavimo imties paskoly pasiskirstyma ranguose, matyti, jog suformuota rangy skalé tinkama
taikyti mazy ir labai mazy jmoniy segmente.
Paskolos | Apklausos metu nustatyta, kad KU sektoriaus | Atlikus reguliaciniy reikalavimy analiz¢, nustatyta, | ISanalizavus LCKU verslo paskoly portfelj bei
steb. dalyviai neturi nuomonés optimalaus paskolos | kad minimalus paskolos stebé¢jimo laikotarpis yra 12 | sudarius paskoly kohortas, nustatyta, kad KU verslo
laik. stebéjimo laikotarpio bei kritiniy LGD tasky | mén. paskoly optimalus stebéjimo laikotarpis yra 25 mén.
apibréz. | nustatymo klausimais bei pritaria tam, kad Sie Atsizvelgus | turimus statistinius duomenis, S§is
dydziai turéty buti nustatomi statistiniais laikotarpis suapvalintas iki 24 mén.
Luzio metodais. Atlikus reguliaciniy reikalavimy analiz¢, nerasta | ISanalizavus LCKU verslo paskoly imtj, nustatyti
tasko reguliaciniy reikalavimy nustatyti lizio taska. (po), ir (p,) taskai, ¢, parametras (ROI), bei taikant
nustat. EMP metoda (Verbraken ir kiti, 2014; 2013),
kiekybiskai nustatytas optimalus (maksimalaus
tikétino pelno atzvilgiu) lizio taskas.
Modelio | Apibendrinus modelio kiirimui taikyty metody, | Laikantis Bazelio banky prieziiros komiteto | Nustatytos diskriminacinés modelio savybés
jvertin. naudoty duomeny bei sukurto modelio | reikalavimy (BCBS, 2005a), atlikti sukurto modelio | (vertinant tiek iSankstinio jvertinimo, tiek ir

charakteristiky visuma, manytina, kad modelis
atitinka tyrimo metu nustatytus kredito unijy
poreikius ir yra tinkamas naudoti KU veikloje.

iSankstinis ir griztamasis jvertinimai.

griztamojo), jos palygintos su atlikto teorinio tyrimo
rezultatais, kurio metu jvertinta 60 logistinés
regresijos pagrindu sudaryty modeliy (23 pav.).
Apibendrinus rezultatus, modelio diskriminacinés
savybés laikytinos puikiomis.

Sudaryta autoriaus.
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3.3.2. Sukurto modelio taikymas ir integravimo j sprendimy paramos

sistemg rekomendacijos

Sukdrus statistinj kredito rizikos vertinimo modelj, kyla klausimai dél jo
taikymo kredito rizikos vertinimo procese riby bei formos. Sio disertacijos
poskyrio tikslas — atsizvelgus 1 tyrimo metu nustatytas kredito unijy veiklos
problemas, pateikti atitinkamas modelio taikymo ir intergracijos j kredito unijy
sprendimy priémimo paramos sistemg rekomendacijas . Pirma, poskyryje
pateikiami sukurto modelio taikymo apribojimai. Antra, atsizvelgus | tyrimo
rezultatus ir disertacijos autoriaus jzvalgas, pateikiamos modelio taikymo
kredito unijy veikloje rekomendacijos.

Sukurtas statistinis kredito rizikos vertinimo modelis pasiZymi Siais
taikymo apribojimais:

1. Sukurtas modelis turéty buti suprantamas kaip bendros sprendimy
priémimo paramos sistemos (angl. decision support system) dalis, todél
turéty buti naudojamas jj jdiegus j bendrq kredito unijos sprendimy
priémimo paramos sistemq, kurios privaloma dalis yra kreditavimo
taisykliy rinkinys. Sis apribojimas yra svarbus dél to, kad sudarant
modelj nejtraukti kai kurie stiprig diskriminacing galig turintys
nefinansiniai rodikliai, kuriuos (autoriaus nuomone) kredito unija turéty
jtraukti j kreditavimo taisykliy rinkinius™;

2. Modelis tinkamas vertinti tik tas jmones, kurios iki vertinimo dienos
veikeé bent dvejus metus®;

3. Modelis yra pritaikytas tyrimo metu nustatytam vienam tiksliniam
kredito unijy kreditavimo segmentui, todél tinkamas vertinti tik
Lietuvoje veikiancias mazas ir labai mazas® jmones.

Kaip minéta disertacinio tyrimo pradzioje (1.1.2. poskyris), vienas i§

kredito unijy i$skiritiniy bruozy yra tas, jog dazniausiai (Lietuvoje privaloma

> Pavyzdinis kreditavimo sprendimy priémimo procesas, apimantis ir kreditavimo taisykliy
jvertinima, aptariamas toliau Siame skyriuje.

%9 Sis apribojimas yra svarbus dél to, kad kredito unijos teikia paskolas su Valstybés garantija ir
naujoms jmonéms. Sukurtas modelis néra tinkamas vertinti §j kreditavimo segments .

6! pagal LR Smulkiojo ir vidutinio verslo plétros jstatyma (1998, Nr. 109-2993).
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tvarka) jas vienija Centrinés organizacijos (angl. appex; Lietuvos atveju—
LCKU, toliau — Centrin¢ kredito unija) (Fonteyne, 2007; Kupelyte, 2007;
MacPherson, 2007). Pagrindinés Centrinés kredito unijos funkcijos — priezitira,
paslaugy teikimas organizacijos nariams bei masto ekonomijos uztikrinimas
kredito unijoms perkant prekes ar paslaugas (Fonteyne, 2007). Atsizvelgus i
kredito unijy sektoriaus tyrimo metu nustatytus svarbius veiksnius, kurie
apsunkina statistiniy kredito rizikos vertinimo modeliy kiirimg bei tobulinimg
kredito unijy veikloje, galima preziumuoti, kad kredito unijoms sukurto
modelio praktinés taikymo galimybés nedalyvaujant Centrinei kredito unijai
yra ribotos dél keliy priezasciy.

Pirma, kaip matyti i§ atlikto tyrimo, kredito unijos stokoja ZTF istekliy
s¢kmingai modelio integracijai i turimg sprendimy pri€émimo procesa. Antra,
Centrinei kredito unijai priklausanc¢iy kredito unijy kredito rizikos vertinimo
metodikos (vertinimo tvarkos) yra rengiamos centralizuotai (Lietuvos atveju ir
LCKU kontekste jas rengia LCKU), todél Centrinés kredito unijos
dalyvavimas diegiant sukurtg ir / ar kitg statistinj modelj yra butinas. Trecia, i$
vieSai prieinamy kredito unijy finansiniy duomeny (LB, 2017) matyti, kad
Lietuvoje nei viena kredito unija neturi pakankamai duomeny® periodiskai
tikrinti jmoniy kredito rizikos vertinimo modelj®.

Tyrimo metu nustatytos Sios svarbios KU sektoriaus problemos, turincios
neigiamos jtakos visam sektoriaus stabilumui. Pirma, nustatyta, kad ne visos
kredito unijos laikosi kreditavimo tvarky: 37,5 % respondenty teigé visada,
dazniausiai arba daznai pazeidziantys kreditavimo tvarkas. [Sanalizavus LCKU
sistemos dalyviy kreditavimo paraiSky vertinimo procesa, nustatyta ir tai, kad
Centrinés kredito unijos vaidmuo kontroliuojant kredito unijy-nariy prisiimamg
kredito rizikg apsiriboja kreditavimo tvarky parengimu bei retrospektyvinio

pobiidzio jy taikymo patikrinimais kredito unijose.

62 Pakankamai suteikty paskoly, i§ kuriy biity galima suformuoti pakankamg statistinj imtj
modeliui testuoti ir kalibruoti. Pazymétina ir tai, kad, autoriaus duomenimis, nei viena kredito unija
tyrimo metu statistiniy duomeny nekaupé, todél tikétina, jog artimiausiu metu negaléty sudaryti
statistinés imties net i§ suteikty paskoly duomeny.

%3 Tikétina, kad dauguma kredito unijy pritriks ir ZTF istekliy norédamos $iuos veiksmus
igyvendinti kokybiskai.
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Antra, 82 % respondenty pritaré teiginiui, kad mazéjant potencialiy
klienty kiekiui, kredito unijy rizikos tolerancija did¢ja. Kitaip sakant, tikétina,
kad tarp ,einamojo* kredito jstaigos pardavimy potencialo ir rizikos
tolerancijos yra reikSminga neigiama priklausomybé. Kredito unijy sektoriuje
Sis reiSkinys yra svarbus tuo, jog mazose tikslinése rinkose veikiancios kredito
unijos turi Zemesnj pardavimy potenciala, todél tikétina, kad jos yra linkusios
toleruoti aukStesne rizika. Pazymétina, kad sektoriaus tyrimo metu nustatyta,
jog 20 % kreditavimo tvarky pazeidimy jvykdoma todél, kad dél mazo
potencialiy klienty kiekio kreditavimo tvarkos tapo formalios (28 pav.).
Papildomai nustatyta, kad nors Lietuvos kredito unijos bendrai valdo placiausig
klienty aptarnavimo tinklg Salyje, tarp kredito unijy néra potencialiy klienty
pasidalijimo mechanizmo. D¢l to klientai, neatitinkantys narystés reikalavimy,
yra prarandami uzuot juos perdavus kitoms kredito unijoms, kuriy narystés (ar
kreditavimo taisykliy) reikalavimus narys atitinka.

Sie faktai suteikia pagrindo teigti, kad Centrininés kredito unijos nariai
toleruoja skirtinga kredito rizika, t.y. kredito unijos isliks nehomogeniskos
prisiimamos rizikos prasme. Tokia aplinkybé gali Zenkliai apsunkinti kredito
unijy galimybes bei motyvacija dalyvauti Centrinés kredito unijos mokumo
uztikrinimo sistemoje, kurioje numatyta, kad Centriniy kredito unijy nariai
turéty solidariai atsakyti uz vieni kity finansinj stabiluma (zin. XII-2566, 25
str.).

Sios tyrimo metu nustatytos probleminés aplinkybés leidzia suformuluoti
pagrindinius sukurto modelio taikymo siekius, ] kuriuos turéty buti
atsizvelgiama implementuojant sukurta statistinij model; ir/arba kitus
statistinius modelius. Pirma, siekiant uztikrinti mokumo uZtikrinimo
sistemoje(-ose) dalyvaujanCiy kredito unijy interesy apsauga, Centrinés
organizacijos turéty uztikrinti galimybe operatyviai kontroliuoti sistemos
kredito unijy-nariy prisiimamos kredito rizikos lygi bei galiojanciy kreditavimo

tvarky vykdyma®®. Antra, atsizvelgus j kredito unijy isreiksta poreikj koreguoti

% Operatyvi kredito rizikos prisiémimo kontrol¢ taip pat yra svarbi prevenciné priemoné,
padésianti uzkirsti sukéiavimo atvejus, dél kuriy KU sektorius jau buvo nukentéjes 2011-2014 metais.
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ir / ar prisitaikyti kreditavimo taisykles savo poreikiams, Centrinés kredito
unijos turéty nustatyti aiSkias galimy korekcijy ribas. Tikétina, kad Sios ribos
turety buti uzfiksuotos kreditavimo politikoje, taikomoje Centrinés kredito
unijos nariams. Tai suteikty kredito unijoms galimybe taikyti personalizuotas
kreditavimo taisykles, taciau uzkirsty kelig prisiimti nevaldomg rizikg. Trecia,
pertvarkant kredito unijy sprendimy priémimo sistema, svarbu atsizvelgti |
nustatytg klienty pasidajinimo mechanizmo stoka. Kaip minéta, §is veiksnys

svarbus mazinant kredito unijy polinkj toleruoti aukstesng¢ kredito rizika.

Pareiskéjas Parai3ka paskolai gauti Kredito unija
>
PareiSkéjo sprendimy priémimo procesas _,__ Kreditavimo pasiiilymas KU paraiskos sprendimy
A priémimo procesas
. Nevertinama PD
Pasialymas | <~
priimamas? Taip | i
Ar paraiSka
atitiko KP?
Y Y ¢ A
Paraiska Paraiska
finansuojama || atmetama
e, [ Uzklausa ] [Atsakymas]—| Pirminiai skolinink
[ Informacija apie sandorj R e T T
) 4
( 3\
LCKU

LCKU nedalyvauja kreditavimo
sprendimy priémime bei operatyviai

ISorinés duomeny
bazés

Atmesty paraiSky duomenys
yra prarandami;
Kiti sistemos dalyviai neturi
galimybés pateikti pasililymo pareiskéjui.

nekontroliuoja rizikos
vertinimo proceso

Be pirminiy duomeny, naudoty
sprendimo priémimo metu, vidinés kredito istorijos
d negali buti i
statistiniy im&iy formavimui

-{--»

41 pav. Dabartinis paraiskos apdorojimo procesas LKU sistemoje

Atsizvelgus i nustatytus siekius, LCKU pavyzdziu suformuotas sitilomas
sprendimy priémimo procesas (42 pav.). Suformuoto proceso eiga:
1) procesas prasideda pareiskéjui pateikus paskolos paraiska kredito unijai;
kredito unija persiun¢ia uzklausa LCKU®;
2) gavus uzklausg, LCKU IT sistemose inicijuojamas vidinis paraiSkos
vertinimo procesas;
3) atlickamas pirminiy duomeny surinkimas, susidedantis i§ dviejy daliy —

vidiniy duomeny surinkimas ir iSoriniy duomeny surinkimas;

% Deél paprastumo manoma, kad uzklausa atitiko pirminj paskoly valdybininko (ar $ig pareigybe
atitinkanc¢io asmens) vertinima ir traktuojama, jog paraiskos teikimas yra tikslingas.
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4) atlickama duomeny sintezé — i§ skirtingy duomeny Saltiniy gauti

duomenys yra sujungiami j vieng analitiniy duomeny masyva®;

Pareitkéjas © Paraitka paskolai gauti Kredito unija
o
Parei$kéjo sprendimy priémimo procesas P @Krcditavimo pasiiilymas KU kreditavimo sprendimy
~

priémimo procesas

Pritariama

L
Y A 4 e
‘ Paraiska Paraika ® 10 T o flfmn:nal Jsl'coh_nmko .du?l:n'cﬂ s
finansuojama || atmetama <
- g [ UZzklausa ] [Atsa.kymas Skolininko PD
[ Informacija apie sandorj @] Paraiskos atitikimas LCKU KP (Taip / Ne)
v Mininali palikany norma

LCKU paraisky apdorojimo procesas ,

! Sandorio informacijos apdorojimo procesas
: Paraidka virsta | Pradedama kaupti
' paskola viding kredito istorija

Inicijuojamas
paraiSkos

Ar paskola
sutcikiama?

a Atitiko
VRS LCKU KP?

© procesas

Informacija jrafoma j
atmesty paraisky DB

A inis paraiSkos paskolai gauti apdorojimo procesas

skolininko PD

KU kreditavimo Statistiniai KRV
taisykliy rinkiniai jvairiems
segmentams

' Y
Leidziama
finansuoti

Kreditavimo | [--------- Statistinis
taisyklées KU1 modelis S1

Kreditavimo Statistinis
taisykles KU2 modelis S2
Kreditavimo Statistinis
taisyklés KUn modelis Sn
D ———————
/

42 pav. Rekomenduojamas paraiskos paskolai gauti apdorojimo procesas
integruojant sukurtq modelj

5) vertinamas paraiskos atitikimas kredito unijy kreditavimo taisykléms
(taip pat ir LCKU kreditavimo politikai); vertinamas atitikimas visy

LCKU sistemos kredito unijy taisyklems®’;

% Kai kurios duomeny bazés viena kit papildo (Lietuvos atveju pavyzdys galéty biti LB
PRDB ir UAB Creditinfo Lietuva duomeny bazés). Norint surinkti visus vertinimui biitinus duomenis,
rekomenduotina gauti informacija i§ visy duomeny $altiniy bei juos metodiskai teisingai sujungti.

67 Pastaba: pagal siiiloma vertinimo procesa, laikoma, jog a) LCKU tiksliai Zinomos visy
sistemos dalyviy vertitinimo taisyklés; b) taisyklés implementuotos LCKU IT sistemoje ir analizé
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6) taikomas statistinis kredito rizikos vertinimo modelis, apskai¢iuojamas
paskolos PD;

7) ivertinus paraiSkos atitikimg kreditavimo taisykléms, kreditavimo
politikai ir nustatytg PD, priimamas (automatinis) sprendimas dél
kreditavimo galimybiy bei nustatoma minimali galima palikany norma
paskolai ® . Jei paskolos teikimas neatitinka kreditavimo politikos,
paskolos suteikimas draudziamas, prieSingu atveju — leidziamas;

8) atsakoma ] kredito unijos uzklausg. Atsakant perduodami pirminiai
skolininko(-y) duomenys i§ duomeny baziy, (ne)atitikimo kredito unijos
vertinimo taisykléms ataskaita, apskaiciuotas skolininko(-y) PD,
pozymis d¢l atitikimo LCKU kreditavimo taisykléms, nustatyta minimali
paluikany norma (ir / ar kiti reikalavimai);

9) kredito unija, vertindama atitikimg kreditavimo politikai bei apsvars¢iusi
paraiska ekspertiniais biidais, priima sprendimg dél kreditavimo
galimybiy;

10)jei paraiSkos finansavimas galimas, tai pareiSkéjui pateikiamas
pasiiilymas;

11)pareiskéjas priima sprendimg dél paskolos émimo sitlomomis
salygomis;

12)LCKU informuojama apie sandorio baigti;

13)vertinama, ar sandorio esmé atitikty LCKU kreditavimo politika’’;

vertinama, ar paskola yra suteikiama; jei taip, tai pradedama kaupti vidiné
kredito istorija;

14)jei paskola nesuteikiama, vertinama, ar pagal turimus duomenis paskola
galety suteikti kita sistemai priklausanti kredito unija;

15)jei taip, tai inicijuojamas perdavimas kitai KU, kartojamas KU

kreditavimo sprendimy procesas bei pareiskéjo prendimy priémimo

atliekama automatizuotu biidu; ¢) LCKU uztikrina, jog visy sistemos nariy kreditavimo taisyklés
atitnka LCKU kreditavimo politika.

% Turéty biti sudaryti ir taikomi skirtingi statistiniai modeliai, sudaryti skirtingiems
kreditavimo segmentams.

%9 Pastaba: Siame etape gali biiti nustatoma ir daugiau reikalavimy, pvz. privaloma minimali
bendra uztikrinimo priemoniy verté ir pan.

70 Atsizvelgiant j KU nustatytas paskolos teikimo salygas ir kitas aplinkybes.
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procesas; jei ne, tada paraiSka atmetama, duomenys iSsaugomi atmesty

paraiSky duomeny bazgje.

Siame, paskutiniame disertacijos poskyryje pristatyta sukurto modelio
taikymo metodika, kuri sudaryta atsiZvelgus j iSanalizuotq Lietuvos kredito
unijy sektoriaus veiklos problematikg. Sios metodikos naujumas gali biti
apibudintais dviem pagrindiniais aspektais. Pirma, | kreditavimo sprendimy
priémimo procesq jtraukiama Centriné kredito unija. Sis pakeitimas suteikia
Centrinei kredito unijai galimybe operatyviai kontroliuoti mokumo uztikrinimo
sistemos dalyviy prisiimamgq kredito rizikq. Antra, pasiiilytas procesas leidzia
efektyviau isnaudoti plataus kredito unijy tinklo galimybes dalijantis
atmestomis paraiSkomis. Be to, toks poziuris padidins viso kredito unijy
sektoriaus finansuojamy paraisky dalj (angl. acceptance rate), taip pat
patrauklumgq galutiniam vartotojui.

Neskaitant  tyrimo  rezultaty  sklaidos  paskelbtose  mokslinése
publikacijose, autorius sieks pasidalyti Sio disertacinio tyrimo rezultatais su
Lietuvos kredito unijomis, jy asociacijomis, Centrine kredito unija bei Lietuvos
banku. Autorius tikisi, kad sukurto modelio ir disertacijoje pristatytos modelio
sudarymo bei taikymo metodikos taikymas Lietuvos kredito unijy sektoriuje
teigiamai paveiks sektoriaus stabilumq ir skatins visuomenés pasitikéjimg

kooperatine bankininkyste.
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ISVADOS

1. Siame disertaciniame tyrime rizika apibréziama kaip tikimybe, kad ateityje

faktiniai kredito jstaigos veiklos rezultatai skirsis nuo planiniy. Rizika gali biiti
statistiSkai iSmatuojama ja iSreiSkiant tikimybés iSraiSka, kuri gali biti
nustatyta analizuojant veiksnius, sukeliamus kredito jstaigos veiklos ir
lemiancius rizikos atsiradimg. Kredito unijy veikloje, kaip ir komercinéje
bankininkystéje, iSskirtinos keturios pagrindinés rizikos raiSys: operacine,
kredito, rinkos ir likvidumo.
Kooperatinéje bankininkystéje, kitaip nei tradicingje, pasireiskia nepalankaus
pasirinkimo, moraliné, nuosavo kapitalo prisitraukimo rizikos, kurios biidingos
ir kitoms bankininkystés rii§ims, taciau kooperatinéje bankininkystéje jy raiSka
susijusi su Sios bankininkystés rtsies bruozy ypatumais. ISskirtini ir specifiniai
rizikos veiksniai: interesy persidengimas, mazas rinkos gylis, ekspertiniy
kredito rizikos vertinimo modeliy taikymas, ribotos skolinto kapitalo
pritraukimo galimybés ir auksta skolinto kapitalo kaina. Visos rizikos rtsys ir
veiksniai yra susij¢ tarpusavyje priezasties ir pasekmeés rysiais bei daro jtaka
bendrai kredito unijy veiklos rizikai.

2. Atlikus mokslinés literatiros analiz¢, nustatyta, kad veikiant pagal naujaji
veiklos modelj, siekiant veiklos efektyvumo ir masto ekonomijos, kredito
unijos privalo vystytis ir jy raida i§ esmés atitiks Sibbald ir kiti (2002)
apibréztus raidos etapus. Skirtinguose unijy raidos etapuose, priklausomai nuo
kredito unijy gaunamos analitinés informacijos, turimy Zzmogiskyjy,
technologiniy ir finansiniy resursy, unijos turéty taikyti skirtingus kredito
rizikos vertinimo metodus, siekdamos kuo tiksliau jvertinti potencialiy
paskolos gavéjy kredito rizika.

Ankstyvajame raidos etape kredito unijos gali gana efektyviai vertinti kredito
rizikg ekspertiniais kredito rizikos vertinimo metodais, pasitelkdamos
socialinés kontrolés elementy. Tranzitiniame etape unijy veikla ple¢iama uz

bendruomengs riby, socialinis kontrolés elementas silpsta, todél kredito unijos
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turety taikyti kiekybinius metodus, pasitelkdamos objektyvig analiting
informacijg. [prastai Siame raidos etape kredito unijos dar nebiina sukaupusios
pakankamo duomeny kiekio kurti statistinius modelius, todél pereinamuoju
laikotarpiu gali buti taikomi taisykliy pagrindu ekspertiSkai suformuoti
vertinimo modeliai. Taciau norédamos kuo tiksliau jvertinti potencialiy
paskolos gavéjy kredito rizika, unijos turéty pradéti taikyti statistinius kredito
rizikos vertinimo modelius per kuo trumpesnj laika.

Brandos etape socialinis kontrolés elementas biina dinges arba itin

nereikSmingas, tad turéty biiti taikomi statistiniai kredito rizikos vertinimo

metodai.

Statistinio kredito rizikos vertinimo modelio sudarymas yra kompleksinis

procesas, kuris gali buti suskirstytas j SeSis zingsnius: 1) modelio sudarymo

poreikio ir galimybiy analiz¢, 2)statistinés imties formavimas, 3) priklausomo
kintamojo apibrézimas, 4) nepriklausomy kintamyjy apibrézimas, 5) modelio
sudarymas, 6) modelio kiekybiniy ir kokybiniy savybiy jvertinimas.

a. Disertacijoje prapléstas pirmas modelio kiirimo zingsnis ir pasiiilyta teoriné
modelio kiirimo koncepcija, leidzianti jvertinti statistinio modelio sudarymo
galimybes, parinkti modelio kiirimo metodus ir modeliui kurti naudojamus
duomenis atliekant analiz¢ i trijy perspektyvy: kreditoriaus, iSoriniy
veiksniy ir prognozuojamo segmento. Atliekant analiz¢ i§ kreditoriaus
perspektyvos, nustatomas kreditoriaus tikslinis kreditavimo segmentas,
jvertinama vidiné informaciné infrastruktiira bei turimi ZTF itekliai,
nagrin¢jama kreditavimo politika bei tiriamas paskoly portfelis. Atliekant
analize is iSorés veiksniy perspektyvos, tiriama iSorin¢ informacing
infrastruktiira, reguliaciniai reikalavimai bei jvertinama konkurenciné
aplinka. Atliekant analize i§ prognozuojamo segmento perspektyvos,
nagrin¢jamo binarinio jvykio kontekste nustatomi galimi diskriminuojantys
kintamieji bei jvertnama budinga elgsena. Disertacijoje parodyta, kad
taikomi metodai ir naudojami duomenys lemia pagrindines sudaromo
modelio charakteristikas: diskriminacine galig analizuojamo segmento

atzvilgiu, modelio rezultaty paaiSkinamuma, rizikos tolerancijos lygj,
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atitikimg kreditoriui galiojantiems reguliaciniams reikalavimams bei
kitiems kreditoriaus verslo poreikiams.

. Priklausomo kintamojo apibrézimas kredito rizikos vertinimo kontekste yra
vadinamas ,,blogos* paskolos apibrézimu. Apibréziant ,,bloga™ paskola,
atsakoma | du klausimus: pirma, koks pozymis ar pozymiy rinkinys galéty
charakterizuoti analizuojamg paskolg kaip ,bloga“; antra, koks yra
optimalus paskolos steb&jimo laikotarpis. Dazniausiai pagrindiniu ,,blogos*
paskolos pozymiu pasirenkami jvairls paskolos sutarties nevykdymo
pozymiai: bankrotas, nemokumas ar uzsitgses mokejimo velavimas. Darbe
atliktos mokslinés literatiiros analizé parod¢, kad dazniausiai taikomas
,blogos* paskolos apibrézimas yra mokejimo vélavimas 90 dieny. Toks
maksimalus mokejimo vélavimo toleravimo terminas yra nurodomas ir
Bazelio banky prieziiiros dokumentuose. Dazniausiai taikomas statistinis
,blogo* skolininko apibrézimo metodas — Markovo migracijy matrica.
Optimalaus paskolos stebéjimo laikotarpio nustatymo tikslas — nustatyti
tokj stebéjimo laikotarpj, per kurj vidutinis pasirinkto paskoly segmento
vidutinis vélavimo dieny skai¢ius sparciai auga. Dazniausiai norint pasiekti
8] tiksla, taikoma kohorty analizé.

. Nepriklausomy kintamyjy atrinkimas atlieckamas trim etapais. Pirma,
sudaromas galimy naudoti kintamyjy savadas. Siame etape daZniausiai
taikomi bendramoksliniai tyrimo metodai. Antra, atliekama rodikliy
analizé, kurios metu pasalinami Zemos diskriminacinés galios ir tarpusavyje
susije kintamieji. Siame etape pla¢iausiai naudojami filtry metodai,
leidziantys jvertinti kintamyjy individualia diskriminacing galig bei
tarpusavio priklausomybe. Trecia, sudaromas optimalus nepriklausomy
rodikliy rinkinys, kuris jtraukiamas j galutinj modelj. Siame etape
daugiausiai naudojama Salinamoji arba jtraukiancioji regresija.

. Sudarant modelj pasirenkamas ir taikomas klasifikavimo metodas.
Mokslinéje literatiiroje klasifikavimo metodai dazniausiai grupuojami ]
statistinius ir dirbtinio intelekto. Darbe nustatyta, kad dazniausiai taikomi

klasifikavimo metodai yra diskriminantiné analizé, logistiné regresija,
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neurony tinklai ir sprendimy medziai. Darbe aptartos §iy metody teorinés
prieigos.

e. Modelio diskriminacinés galios jvertinimo metodai gali buti iSskiriami | dvi
rusis: jvertinimo atsizvelgiant j lizio taskq ir jvertinimo neatsizvelgiant j
luZio taskq. Pirmai metody rasiai priskiriami grafiniai metodai: gavéjy
charakteristiky kreivé (ROC), kaupiamojo tikslumo kreiveé (CAP). Su Siais
grafiniais metodais susije rodikliai: plotas po gavéjy charakteristiky kreive
(AUC), teisingo klasifikavimo rodiklis (AR), Gini indeksas, Pietra
indeksas. Darbe atskleista, kad Sie jvertinimo metodai yra susije tiesiniais
rySiais. Prie jvertinimo metody pasirinkus lizio taskg priskirtini jvairiis
klasifikavimo tikslumo jvertinimo rodikliai, kurie apskaiciuojami pagal
klasifikavimo matricos duomenis. Sie modelio jvertinimo metodai taikomi
atliekant iSankstinj ir griztamajj modelio jvertinima.

f. Siekiant nustatyti optimaly lizio taskg, mokslingje literatiiroje iSskiriamos
dvi metody rusys: pagristieji klasifikavimo tikslumo analize ir pagristieji
ekonominés naudos optimizavimo analize. D¢l nuostoliy dydzio skirtumo
del pirmo ir antro tipo klasifikavimo klaidy, kredito rizikos vertinimo
atveju ekonominés naudos maksimizavimo metodai yra tinkamesni.

4. Siekiant sukurti kredito rizikos vertinimo modelj, atitinkantj Lietuvos kredito
unijy poreikius, atlikta iSsami Lietuvos kredito unijy sektoriaus analize.
Pirmiausia iSanalizuotas Lietuvos kredito unijy sektorius, jo struktiira bei
kredito unijy verslo paskoly portfelis, identifikuotos problemos, su kuriomis
susiduria kredito unijos vertindamos juridiniy asmeny kredito rizika. Antra,
atlikta kredito unijy apklausa. Apklausos metu nustatyti kredito unijy
reikalavimai bendroms kredito rizikos vertinimo modelio savybéms bei
iSanalizuoti sunkumai tobulinant esamg ir/ar kuriant naujg kredito rizikos
vertinimo modelj.

a. Atlikta sektoriaus struktiros analizé leido padaryti dvi iSvadas. Pirma:
kredito unijos yra nehomogeniskos, matyti zenklts skirtumai — jos veikia
skirtingy dydziy rinkose, turi skirtingg turto struktiira, laikosi skirtingy turto
valdymo strategijy bei reikSmingai skiriasi jy dydziai— tiek paskoly
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portfeliy, tiek ir turto apskritai. Antra, dauguma Lietuvos kredito unijy yra
mazos pagal savo valdomo turto ir paskoly portfelio dydzius. Nors didzioji
dalis kredito unijy veikia mazose rinkose, o kredito unijos Lietuvoje veikia
pagal teritorinj principa, matyti, kad tai néra pagrindinis veiksnys,
trukdantis kredito unijy vystymuisi, nes nemaza dalis vidutinio dydzio ir
didelése rinkose veikianciy kredito unijy taip pat yra mazos (tiek turto, tiek
valdomy paskoly portfelio poziiiriu). Tokia situacija Lietuvos kredito unijy
sektoriuje leidzia daryti prielaida, kad kredito unijos susiduria su sunkumais
pereidamos nuo socialiai orientuoto prie verslo veiklos modelio.

. Kredito unijy verslo paskoly portfelio analizé parodé, kad mazose rinkose
veikian¢iy kredito unijy paskoly portfeliai yra Zenkliai kokybiskesni, nei
vidutinése ir didelése rinkose. Sie rezultatai leidZia teigti, kad maZose
rinkose socialinis kontrolés elementas veikia efektyviau, o veiklai ple¢iantis
uz bendruomenés riby, jis silpsta. Tai patvirtina statistiniy kredito rizikos
vertinimo modeliy poreikj kredito unijoms pleciant veiklg uz bendruomenés
riby. Sios analizés rezultatas leidzia apibrézti kredito unijy naudojamo
kredito rizikos vertinimo modelio ribotumg — modelis néra tinkamas
naudoti vidutinio ir didelio dydzio rinkose veikian¢iy kredito unijy veikloje.
Pazymétina ir tai, kad kredito unijy naudojamas modelis neatitinka Bazelio
banky priezitros komiteto rekomendacijy dél iSskirtino rangy kiekio
skaléje.

. Atlikta kredito unijy tiksliniy kreditavimo segmenty bei jy problemiskumo
analizé atskleidé, kad daugiausiai sunkumy vertindamos kredito rizika
kredito unijos patiria analizuodamos fiziniy asmeny bei verslo subjekty
paskoly paraiskas. Sie rezultatai leidZia preziumuoti, kad statistinio kredito
rizikos vertinimo modelio naudojimas kredito unijy veikloje supaprastinty
paraiSky analizés procesg bei daryty teigiamg jtaka kredito unijy veiklos
efektyvumui. Kredito unijy tiksliniy kreditavimo segmenty analizés
rezultatai leidzia motyvuotai apibrézti tikslinj modeliavimo segmentg —
mazas ir labai mazas jmones, taip, kaip jos apibréziamos LT Smulkiojo ir

vidutinio verslo plétros jstatyme (1998, Nr. 109-2993).
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d. Atlikus kredito unijy verslo poreikiy ir reikalavimy kuriamam modeliui
tyrimg, nustatyta, kad tobulindamos naudojamg ir/ar kurdamos nauja
modelj, kredito unijos patiria daugiausiai sunkumy dél riboty ZTF istekliy
ir valdymo organy politinés valios stokos. Buvo nustatyti kredito unijy
reikalavimai kuriamam modeliui: auksta diskriminaciné galia, modelio
rezultaty paaiskinamumas ir prieinamos iSorinés informacijos jtraukimas
(nepriklausomy kintamyjy forma) j modelio sudaryma, jskaitant finansine ir
nefinansing informacija.

5. Atsizvelgus | kredito unijy veiklos problematika ir nustatytus kredito unijy
poreikius bei reikalavimus kredito rizikos vertinimo modeliui, parinkti modelio
sudarymo metodai ir suformuota modelio kiirimo imtis.

a. Remiantis LR Kredito unijy jstatymu, atlikta Lietuvos kredito unijy
apklausa. Atsizvelgus | maksimalig galimg vienos paskolos sumg, kurig
kredito unijos gali suteikti vienam nariui, modeliui kurti pasitelkta mazy ir
labai mazy jmoniy imtis.

b. Priklausomas kintamasis apibréztas pagal nustatyta blogos paskolos
apibrézima kredito unijy sektoriuje. Lietuvos kredito unijy sektoriaus
apklausa atskleid¢, kad ,,blogos* paskolos apibrézimui dazniausiai taikomas
bruozas yra paskolos jmokos vélavimas (DPD). Apibendrinant atliktg
analize, galima teigti, kad didziausia dalis respondenty kaip pagrindinj
,blogos* paskolos pozymj traktuoja 90 arba 60 dieny mokejimo vélavima.
Atsizvelgus | tai, kad tiriamas kredito unijy segmentas pasirodé¢ es3s
nehomogeniskas ,blogos“ paskolos apibrézimo atzvilgiu, nustatant
,blogos® paskolos apibrézimg pasitelkti statistiniai metodai: Markovo
grandinés ir kohortos. Statistiné¢ analiz¢ atlikta LCKU verslo paskoly
portfelio imtyje. Nustatyta, kad ,,blogu* skolininku tikslinga laikyti jmong,
kuri per 24 ménesiy stebéjimo laikotarpj bankrutavo arba kuriam nors
kreditoriui (pagal turimus duomenis) vélavo sumokéti ilgiau, nei 90
kalendoriniy dieny, o bendra véluojama sumokéti suma sudaré 2000 ar
daugiau eury, atitinkamai bendras véluojamy sumokéti skoly kiekis sudare

dvi arba daugiau skoly.
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. Atlikus papildoma ,gery“ imoniy imties patikrg autoriaus pasiilytu
metodu, nustatyta, kad dauguma ,,gery* jmoniy imties neturéty buti laikoma
tokia. Sie tyrimo rezultatai leidZia teigti, kad reik§minga dalis jmoniy,
kurioms kredito unijy suteiktos paskolos tampa neveiksniomis,
nebankrutuoja. Sie rezultatai taip pat leidzia teigti, kad mazy ir labai mazy
jmoniy segmentas sudaro atskirg homogening rizikos grupe, kurig jvertinti
bitini kiti specifiniai kredito rizikos jvertinimo metodai, nei iki Siol sitilyti
mokslinéje ir profesinéje literattroje.

. Papildomos ,,gery* jmoniy imties patikros rezultaty pagrindu formuojant
modelio kiirimo imtj taikytas modifikuotas ,,geros* jmonés apibrézimas. IS
modelio kirimo imties pasalintos tos jmonés, kurios neatitiko nustatyty
»gery“ ir ,blogy“ imoniy apibrézimy. ApskaiCiuota, kad suformuota
modelio sudarymo imtis leidzia prognozuoti PD su 95 % tikimybe bei 7 %
paklaida.

Galimy naudoti neriklausomy kintamyjy savadas suformuotas i§ dviejy
daliy. Pirma, atlikus i$samig mokslinés ir profesinés literatiros analize,
suformuotas galimy naudoti finansiniy nepriklausomy kintamyjy rinkinys.
Antra, iSanalizavus kredito unijy iSoring informacing infrastruktiirg, parinkti
nefinansiniai kintamieji. Sujungus nustatytus finansinius ir nefinansinius
rodiklius, suformuotas galimy naudoti nepriklausomy kintamyjy sgvadas.
Atsizvelgus | tikéting klasifikatoriy tiksluma, taikymo daznuma, modelio
rezultato paaisSkinamumo galimybes bei galiojancius teisés aktus, sudarant
statistinj jmoniy kredito rizikos vertinimo modeli pasirinktas logistinés
regresijos metodas.

. Atsizvelgus i veiklos pelningumo svarbg kredito unijy veikloje, lizio tasko
nustatymui pasirinktas Maksimalaus tikétino pelno metodas (EMP). Rangy
skalé pasirinkta formuoti atsizvelgus ] nustatyta luzio taska ir laikantis
Bazelio banky priezitiros komiteto rekomendacijy.

. Atliekant modelio jvertinimg, daugiausiai démesio skirta toms modelio
savybéms, kurios kredito unijy jvardytos kaip svarbiausios. ISsamiai

jvertinta modelio ekonoming¢ veikimo logika, diskriminacin¢ galia, rezultaty
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paaiskinamumas bei galimybé modeli taikyti automatiniu ar pusiau
automatiniu rezimu.

6. Logistinés regresijos pagrindu sukurtas jmoniy kredito rizikos vertinimo
modelis, skirtas Lietuvos kredito unijoms. ISankstinis modelio jvertinimas
parodé, kad | modelio sudarymg jtraukti kintamieji pasiZymi stipria
diskrinimacine galia ir yra statistiSkai reikSmingi. Ekonominés logikos prasme
pasirinkti kintamieji laikytini reikSmingais, nes analizuoja svarbiausias jmoniy
veiklos sritis bei apima tiek finansinius, tiek ir nefinansinius rodiklius.

a. Nustatyta, kad Lietuvos kredito unijos, taikydamos sukurtag modelj, tikétina,
maksimizuoty jmoniy kreditavimo veiklos pelng nustaciusios luzio taska
7=0,48.

b. Modelio rangy skal¢ suformuota i§ 10 rangy, 6, tikétina, jsipareigojimus
vykdysian¢ioms jmonéms, 3, tikétina, nevykdysiancioms ir 1 (10-as)—
faktiSkai nemokioms jmonéms. Tokia rangy skalés sudarymo metodika
atitinka Bazelio banky priezitiros komiteto rekomendacijas.

7. Apibendrinus sudaryto modelio taikymo ir griztamojo jvertinimo rezultatus,
galima tvirtinti, kad modelio diskriminaciné galia vertintina kaip puiki. Atlikus
modelio tinkamumo naudoti kredito unijy veikloje analize, matyti, jog modelis
sukurtas atlikus i§samy kompleksinj kredito unijy sektoriaus tyrima. Modelio
kirimo metodai parinkti jvertinus kreditoriaus veiklos specifiskuma, rizikos
tolerancijg bei taikomus reguliacinius reikalavimus. Modelio kiirimo imtis
suformuota atszvelgus ] kreditoriaus tikslinj kreditavimo segmentg bei atitinka
modeliuojamg homogenine grupe. Modelio kintamieji parinkti atlikus iSsamig
mokslinés ir profesinés literatiiros analize¢ bei jvertinus jy praktinio taikymo
galimybes tiriant kredito unijy iSoring informacin¢ infrastruktiira. Modelio
diskriminaciné galia jvertinta statistiSkai bei palyginta su naujausiy moksliniy
tyrimy rezultatais. Kaip papildomas tyrimo rezultatas, darbe pateikta sukurto

modelio taikymo metodika.
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Priedai

1 priedas. Kredito unijy apklausos anketa

Verslo tiksly ir taisykliy nustatymas kuriant statistinj kredito rizikos
vertinimo modelj Lietuvos kredito unijy sektoriui

Respondentas

Apklausos data

2015 m.

Apklausos vieta

Segmentavimas / homogeniniy rizikos grupiy apibrézimas

1. Kokias tiksliniy vartotojy grupes (vartotojy segmentus), kuriems taikomi skirtingi
kredito rizikos vertinimo modeliai (formos / tvarkos), iSskiriate?
a) | Fiziniai asmenys g)
b) | Juridiniai asmenys h)
¢) | Zemés iikio subjektai i)
d) | Fiziniai komerciniai asmenys 1)
e) k)
f) )
2. Ar iSskiriate papildomus fiziniy asmeny segmentus, kuriems biity taikomos

kitokie arba atskiri vertinimo modeliai (formos / tvarkos) pagal zemiau esancius
kriterijus? Jei taikote kitokius segmentavimo kriterijus — pazymeékite juos po
lentele, jei gilesnio segmentavimo netaikote — visur pazymekite ,,Ne*.

Segmentavimo poZymis

Lytis

Taip Ne

Amzius

Pajamos (jy dydis)

Pajamos (jy riisis)

Gyvenamoji vieta

Profesija (veiklos sritis)

PraSomos paskolos tikslas (tipas)

Paskolos suma ar terminas

Rizikingumas

3. Ar isskiriate papildomus fiziniy asmeny segmentus, kuriems bty taikomi kitokie
arba atskiri vertinimo modeliai (formos/tvarkos) pagal Zemiau esancius
kriterijus? Jei taikote kitokius segmentavimo kriterijus — pazymeékite juos po
lentele, jei gilesnio segmentavimo netaikote — visur pazymekite ,,Ne*.

Segmentavimo poZymis

Apyvartos dydis

Darbuotojy skaiius

Turto dydis

Veiklos sritis

Profesija (veiklos sritis)

Registracijos ir / ar veiklos vieta

Paskolos suma ar terminas

Rizikingumas
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4.

a)

Rizikos vertinimas

Kokie indikatoriai galéty biti pasitelkti identifikuoti blogas paskolas?
PaaiSkinimas: blogo skolininko apibrézimas yra biitinas sudarant statistinj kredito
rizikos vertinimo modelj. Remiantis juo yra apibréziama, kokiy paskoly
kreditorius nenoréty. Dazniausiai apibrézimas iSreiSkiamas toleruotinu vélavimo
dienomis skai¢iumi. Labai Zema toleruotina vélavimo dienomis riba parodo labai
zema toleruojama rizika, ir prieSingai. Iprastai Sis rodiklis yra nuo 30 iki 180
dieny. Gali buti ir kiti blogy paskoly identifikatoriai. Galima paklausti ir kitaip:
jei galétumete i$ paskoly portfelio iSmesti visas nenorimas paskolas, pagal kokius
kriterijus tai padarytuméte?

b)

<)

d

e)

Kaip daznai sprendimai dél paskolos iSdavimo sutampa su unijoje naudojamo
kredito rizikos vertinimo modelio atsakymais? PaaiSkinimas: ¢ia kalbama
nebitinai apie faktinius, bet ir apie ,norimus priimti“, bet nepriimamus
sprendimus. Pvz., pagal model; (tvarkas / formas) paskola suteikti galima, taciau
ekspertiskai priimamas sprendimas nesuteikti, arba suteikti buty galima, jei ne
taikomas modelis (tvarkos / formos)

1. DazZniausiai. Turima vertinimo sistema yra pagrindinis vertinimo instrumentas.
Priimant sprendimus yra remiamasi tik ja.

2. Daznai. Vertinimo sistema yra pagrindinis vertinimo instrumentas, taciau neretai tenka
koreguoti sprendimus, atsizvelgiant j unijos eksperty rekomendacijas ir jZvalgas.

3. Retai. Turima vertinimo sistema yra netobula ir jos indikacijomis yra remiamasi retai,
dazniau pasikliaujama unijos eksperty rekomendacijomis ir jzvalgomis.

4. Kita. (Paaiskinti)

Jei | 7 klausima atsakyta B, C ar D, nurodykite, kokios dabartinio modelio
savybés neleidzia visada juo remtis priimant kreditavimo sprendimus?
Paaiskinimas: gali biiti koks nors unijos veiklos specifinis veiksnys, prie kurio
néra pritaikytas modelis (tvarkos /formos); daznos netipinés nariy pajamos; i$
valdymo organy gauta reikSminga subjektyvi informacija ir pan.
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7. Kokio tipo kredito rizikos vertinimo modeliai(-is) yra naudojami unijoje?

Naudojami modeliy tipai Taikoma Netaikoma
Ekspertinis ir / ar paremtas taisyklémis (angl. rule based model) (e .
(LCKU modelis)

Statistinis (logistiné ar probit regresija, diskriminantinis ar pan.) . o
Dirbtinio intelekto (neurony tinklai, atraminiy vektoriy, atsitiktinio . o
misko modelis ir pan.)

Kita (nurodyti) . (v

8. Kiek klasiy (rangy, kategorijy, reitingy) iSskiria $iuo metu naudojamas kredito
rizikos modelis? (jei taikomi keli modeliai su skirtingomis rangavimo
sistemomis — nurodykite kelis skaicius)

(Irasyti)

9. Paskolos paraiSkos svarstymo procesa galima iSskirstyti j tris tipinius etapus, kaip
nurodyta zemiau esancioje lentel¢je. Nurodykite, kokia dalis klienty (%) yra
atmetama kiekviename i§ ty etapy ir kokia dalis klienty persigalvoja (dél skirtingy
priezasciy) imti paskolg $io proceso metu (pragjus pirmg etapa).

Paskolos gavimo etapai Patvirtinimo
normos proc.

Pirmas kontaktas su potencialiu klientu

Formaliy reikalavimy atitikimas (turimo modelio taikymo etapas)
Ekspertinis vertinimas (neparemtas taisyklémis)

Persigalvojusiy klienty dalis (visi etapai)

10. Ar turite galutinés paliikany normos nustatymo taisykles / model;i?

® Turi " Neturi

11. Ar galutiné paskolos paliikany norma priklauso nuo:

Veiksnys Taip Ne

Paskolos suma o 0
Paskolos terminas o 0
Paskolos gavéjo rizika (nuo faktinio vélavimo ir nuo rizikos balo) 5 (e
Paskolos tipas / tikslas (uztikrinimo priemonés skiriasi nuo produkto) . (e
Bendros uZstaty vertés ir paskolos sumos santykis . (e
Uztikrinimo priemoniy tipas . (e
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12. Ar vertinant paskolos uztikrinimui pateikiamy materialiy uzstaty vertés
pakankamuma, turto rinkos verté indeksuojama (mazinama) atsizvelgiant j:

Veiksnys Taip Ne
Imama likvidaciné verté

Turto tipa (kilnojamas / nekilnojamas) (privaloma pagal LB) (v {
Nekilnojamojo turto tipa (gyvenamosios paskirties NT, zemé, komercinés (v .
paskirties NT ir pan.) (privaloma pagal LB)

Nekilnojamojo turto vieta (pvz., savivaldybe) (tik Zemés) i (e
Ikei¢iamo turto savininko ry$j su paskolos gavéju (nebuvo poreikio) " v
Transporto priemonés tipa (lengvasis automobilis, zemés tikio technika, - O
motociklas ir pan.)

Transporto priemonés gamybos metai . (v
Transporto priemonés marké . (v

13. Kokios yra pagrindinés klititys, su kuriomis susiduriama kuriant / tobulinant
kredito rizikos vertinimo sistemg? Jei savo kredito rizikos vertinimo ir/ar
valdymo sistemos nekiiréte — pazymekite tam jtakos turéjusius veiksnius. Jei
nekiréte dél poreikio nebuvimo — toks veiksnys taip pat yra lenteléje.

Labai Vidutiniskai | Nei Labiau Nesvarbu
svarbu svarbu svarbu, nei | nesvarbu,
nesvarbu nei svarbu

Dideli sistemos tobulinimo - - - o (s
sukiirimo / palaikymo kastai
Kvalifikuoto personalo triikumas 8 - 8 - (v
Kokybiskos informacijos . - - - (s
(modeliavimui) triikumas
Sistemos kiirimo / tobulinimo . - C C (v
poreikio nebuvimas
Politinés valios trikumas (kai - - C o (e
kuriy unijos valdymo organy
nenoras diegti / tobulinti sistema
ir pan.)
Specialiy Ziniy trikumas 8 - - C (v
Kita - - (" (" (o

14. Kaip jvertintuméte savo atstovaujamos kredito unijos darbuotojy specialigsias
Zinias ir profesinius gebéjimus Zemiau iSvardytose srityse?

Specialios zinios ir jglidZiai Labai geri | Geri Vidutiniai | Zemiau Blogi /
nei Neéra
vidutiniai

)

Paskoly kredito rizikos vertinimas . . . .

)

Imoniy finansai / apskaita - - - -
(tkininky)

)

Statistika i i - -

)

IT / programavimas . . " .

)

Rinkodara / pardavimai - - - -
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15. Ar turimas tvarkas koreguojate, pritaikydami jas prie unijos poreikiy?

Ekspertiniu buidu {
Statistine / dirbtinio intelekto analize {

Kity modeliy analize {
Be korekcijy taikomos LCKU tvarkos {
Kita (nurodyti) (e

16. Kuriuos paskoly segmentus galétuméte iSskirti kaip probleminius kredito rizikos
prasme?

Segmentas

Vartojimo kreditai

Biisto

Fiziniai nekomerciniai

Ukininkai

Verslo

FA komerc.

T T T T T

Kita (paaiskinti) neturite blogy

17. Kokios paliikany normos taikomos pasirinktiems segmentams (nuo-iki). Jei
komerciné paslaptis — nenurodykite. Jei nurodyti ne visi kredituojami segmentai
ar jy per daug — koreguokite arba palikite nepildyta.

Segmentai Patvirtinimo normos proc.
Vartojimo
Ukininkams
Verslui
Komerciniams
Bustas

18. Nurodykite savo tiksling(-es) kreditavimo grupe(-es):

19. Ar 1§ esmés sutiktuméte su zemiau esanciu teiginiu?
Kreditoriaus rizikos tolerancija i§ dalies priklauso nuo turimo potencialiy

klienty srauto.

Paaiskinimas: teiginys skirtas ne konkreciai unijai, bet bendrai visiems kreditoriams. Galima paklausti
ir kitaip: jei uz dury iSsirikiuoty 100 potencialiy paskolos gavéjy, ar jprastai toleruotina rizika bty
zemesné, nei kad potencialiy klienty biity 2-3?

Su teiginiu i§ esmes sutinku Su teiginiu i§ esmés nesutinku
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20. Ar formuojant kredito komiteta, valdyba ir/ar kitus valdymo organus
atsizvelgiama | jy gebé¢jimag suteikti vertingg subjektyvia informacijg apie
potencialius paskoly gavéjus dél asmeninio jy pazinojimo? Pvz., jtraukiamas
tkininkas i§ tam tikros senitinijos tam, kad, esant reikalui, jis suteikty reikSmingos
informacijos apie kitus toje senitinijoje veikiancius tikininkus.

Taip, atsizvelgiama Ne, neatsizvelgiama

{ (o
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2 priedas. Paskoly gavéju segmenty pasiskirstymas kredito unijy sektoriuje
pagal vertinimo metodus, priskyrima tiksliniam segmentui ir problemiskuma

kredito rizikos atzvilgiu, iSkiriant skirtingus KU dydZius

Probleminé (47,6%)

Neprobleminé (28,6%)

FA Taike (100%)
|

Probleminé (19%)

Netiksling (23,6%)

Tiksling (66,7%)

_.[ JA HTaiko[Q‘S.Z%)

Neprobleminé (0%)

Neprobleminé (28,6%)

Probleming (0%)

Neprobleming (52,4%)

Netisling (28,6%)

Tiksling (0°¢)

_.[ FKA Hmm (76,1%6)

Tiksling (28,6%)
Netisling (52,4%)

-.[ 20 H Taiko (90%)

Probleminé (27,8%)

Neprobleminé (22,2%)

FA Taike (100%)
|

Probleminé (16,7%)

Netisling (507)

Neprobleminé (33,3%)

Probleminé (38,9%)

Tiksling (38,9%)

_.[ JA HTaiko(ss.sm)

_.[ FKA HTaiko (77,8%)

Probleminé (11,1%)

Neprobleminé (72,2%)

-.[ z0 HTaiko(sM.m)

Probleming (0%)

Netisling (11,1%%)

Neprobleminég (11,1%)
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Maz. (31,6%)

Probleminé (38,9%)

_,[ FA menoo%)

Probleming (33,3%)
Neprobleming (11,1%)
Probleming (16,7%)

Neprobleminé (0%)

Netiksling (16,7%)

Tiksling (16,7%)

-.[ JA HTaiko(mO%)

Probleming (38,9%)

Netiksling (0%)

Neprobleming (44,4%)

Probleminé (0%)

Tiksling (0%)

_,[ FKA HTaiko (77,8%)

Probleming (0%)

Netisling (77,8%)

Neprobleminé (77,8%)

Neprobleminé (83,3%)

Tiksling (83,3%)

-.[ 20 HTaiko (88,9%)

Probleminé (0%)

Netiksling (5,6%)
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3 priedas. Kintamyjy jtraukimas j logistinés regresijos modelj

Gru- Rodiklio Priskirtas 1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas 6 Galuti-
pé pavadinimas (LT) pavadinimas etapas niai
Su blogos Triikstamy reikSmiy analizé Diskriminantinés galios Tarpu- WOE Sali- kinta-
paskolos analizé savio svoriy namoji mieji
apibré- priklauso tolydu- regresi-
Zimu -mybés mas ir ja
tiesiogiai analizé atitiki-
susijusiy mas
rodikliy ekono-
Salinimas minei
logikai
Irasy su Pasirinktas / Atliktos v Diskrimi- | Pasirinktas / nepasirinktas tolimesnei analizei
trikstamom | nepasirinktas kintamojo naciné
is tolimesnei reik§miy galia
reik§mémis analizei transforma-
kiekis cijos
Nesumokety skoly NSSK P 0 P Ekspertinis 0,092 Silpna P P N
skaiCius kategoriza- 0
vimas
Nesumokety skoly NSSUM P 0 P Ekspertinis 0,043 Silpna P N
suma kategoriza- 0
vimas
Nesumokeéty skoly NSVVT P 0 P Ekspertinis 0,054 Silpna P P P P NSVVT
vidutinis vélavimo kategoriza- 0
terminas vimas
= Pradelsty skoly PSSK P 0 P Ekspertinis 0,094 Silpna P N
5 skaiCius kategoriza- 0
= vimas
2 Pradelsty skoly suma PSSUM P 0 P Ekspertinis 0,086 Silpna P N
s kategoriza- 0
; vimas
E Pradelsty skoly PSVVT P 0 P Ekspertinis 0,087 Silpna P P N
= vidutinis vélavimo kategoriza- 0
z terminas vimas
Uzklausy kiekis UK P 0 P Ekspertinis 0,034 Silpna N
kredity biure kategoriza- 0
vimas
Galiojanciy aresty A P 0 P 0,374 Stipri P P P P A
kiekis 0
Padengty skoly PSSK N 0
skaiius
Padengty skoly PSVVT N 0
vidutinis vélavimo
terminas
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Gru- Rodiklio Priskirtas 1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas 6 Galuti-
pé pavadinimas (LT) pavadinimas etapas niai
Su blogos Triikstamy reikSmiy analizé Diskriminantinés galios Tarpu- WOE Sali- kinta-
paskolos analizé savio svoriy namoji mieji
apibré- priklauso tolydu- regresi-
Zimu -mybés mas ir ja
tiesiogiai analizé atitiki-
susijusiy mas
rodikliy ekono-
Salinimas minei
logikai
Irasy su Pasirinktas / Atliktos v Diskrimi- | Pasirinktas / nepasirinktas tolimesnei analizei
trikstamom | nepasirinktas kintamojo naciné
is tolimesnei reik§miy galia
reik§mémis analizei transforma-
kiekis cijos
Padengty skoly suma PSSUM N 0
Vidutinis darbuotojy DSV N 0
skaiCius
Grynasis pelnas / NP_TA P 0 P 0,978 Labai P P P P NP_TA
Turtas 0 stipri
Grynasis pelnas / NP_EQ P 0 P 0,385 Stipri P P N
Nuosavas kapitalas 0
Grynasis pelnas / NP_S P 25 P 0,766 Labai P P N
Pardavimo pajamos 0 stipri
Pelnas pries EBIT_S P 25 P NA pakeistos | 0,695 Labai P N
palikanas ir i0 0 stipri
mokescius /
— Pardavimo pajamos
% Bendrasis pelnas / GP_S P 25 P NA pakeistos | 0,073 Silpna N
= Pardavimo pajamos i0 0
£ Trumpalaikis turtas / CUA_CL P 12 P 0,794 Labai P P P N
5 Trumpalaikiai 0 stipri
é isipareigojimai
E Pelnas pries§ EBIT_IE P 315 N
i palikanas ir
mokescius / Palikany
sanaudos
Pinigai ir pinigy CA_CL P 12 P 0,946 Labai P P P N
ekvivalentai / 0 stipri
Trumpalaikiai
isipareigojimai
Apyvartinis kapitalas WC_TA P 0 P 0,806 Labai P P P N
/ Turtas 0 stipri
Mokeétinos sumos ir TL_TA P 0 P 1,187 Itartinai P N
isipareigojimai / 0 stipri
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Gru-
pé

Rodiklio Priskirtas 1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas 6 Galuti-
pavadinimas (LT) pavadinimas etapas niai
Su blogos Triikstamy reikSmiy analizé Diskriminantinés galios Tarpu- WOE Sali- kinta-
paskolos analizé savio svoriy namoji mieji
apibré- priklauso tolydu- regresi-
Zimu -mybés mas ir ja
tiesiogiai analizé atitiki-
susijusiy mas
rodikliy ekono-
Salinimas minei
logikai
Irasy su Pasirinktas / Atliktos v Diskrimi- | Pasirinktas / nepasirinktas tolimesnei analizei
trikstamom | nepasirinktas kintamojo naciné
is tolimesnei reik§miy galia
reik§mémis analizei transforma-
kiekis cijos
Turtas
Nuosavas kapitalas / EQ_TA P 0 P 1,145 Itartinai P P P P EQ_TA
Turtas 0 stipri
Nuosavas kapitalas / EQ_TL P 0 P 1,183 Itartinai P N
Mokétinos sumos ir 0 stipri
isipareigojimai
Nepaskirstytas pelnas RE_TA P 0 P 0,858 Labai P P P N
/ Turtas 0 stipri
Pinigai ir pinigy CA_TA P 0 P 0,370 Stipri P P P N
ekvivalentai / Turtas 0
Ilgalaikis turtas / LTA_EQ P 0 P 0,848 Labai P P P N
Nuosavas kapitalas 0 stipri
Atsargos / Turtas INV_TA P 0 P 0,093 Silpna N
0
Pardavimo pajamos / S_TA P 0 P 0,229 Stipri P N
Turtas 0
Pardavimo pajamos / S_INV P 128 N
Atsargos
Pardavimo pajamos / S_AR P 109 N
Gautinos 1¢Sos
Apyvartinis kapitalas WC_S P 25 P NA pakeistos | 0,647 Labai P P P P WC_S
/ Pardavimo pajamos i0 0 stipri
Trumpalaikis turtas / CUA_S P 25 P NA pakeistos | 0,082 Silpna N
Pardavimo pajamos i0 0
Nuosavas kapitalas / EQ_S P 25 P NA pakeistos | 0,964 Labai P N
Pardavimo pajamos ji0 0 stipri
Trumpalaikiai CL_S P 25 P NA pakeistos | 0,537 Labai P N
isipareigojimai / i0 0 stipri
Pardavimo pajamos
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Gru-
pé

Rodiklio Priskirtas 1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas 6 Galuti-
pavadinimas (LT) pavadinimas etapas niai
Su blogos Triikstamy reikSmiy analizé Diskriminantinés galios Tarpu- WOE Sali- kinta-
paskolos analizé savio svoriy namoji mieji
apibré- priklauso tolydu- regresi-
Zimu -mybés mas ir ja
tiesiogiai analizé atitiki-
susijusiy mas
rodikliy ekono-
Salinimas minei
logikai
Irasy su Pasirinktas / Atliktos v Diskrimi- | Pasirinktas / nepasirinktas tolimesnei analizei
trikstamom | nepasirinktas kintamojo naciné
is tolimesnei reik§miy galia
reik§mémis analizei transforma-
kiekis cijos
Pardavimo pajamos / S_CA P 59 P 0,067 Silpna N
Pinigai ir pinigy
ekvivalentai
Pardavimy savikaina / COS_S P 25 P 0,078 Silpna N
Pardavimo pajamos
Pelnas pries§ EBT_TA P 0 P 0,976 Labai P N
apmokestinimg / stipri
Trumpalaikis turtas
Bendrasis pelnas / GP_TA P 0 P 0,215 Stipri P N
Turtas
Pelnas pries§ EBT_EQ P 0 P 0,358 Stipri P N
apmokestinimag /
Nuosavas kapitalas
Pelnas pries EBIT_CL P 11 P 0,623 Labai P P P N
palikanas ir stipri
mokescius /
Mokeétinos sumos ir
isipareigojimai
Pelnas pries EBT_EQ_C P 0 P 0,215 Stipri P P N
apmokestinimg / L
(Nuosavas kapitalas
— Trumpalaikiai
isipareigojimai)
(Trumpalaikiai CL_CA_TA P 0 P 0,966 Labai P N
isipareigojimai — stipri
Pinigai ir pinigy
ekvivalentai) / Turtas
(Pinigai ir pinigy CA_INV_C P 0 P 0,703 Labai P N
ekvivalentas — L stipri
Atsargos) /
Trumpalaikiai

219




Gru- Rodiklio Priskirtas 1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas 6 Galuti-
pé pavadinimas (LT) pavadinimas etapas niai
Su blogos Triikstamy reikSmiy analizé Diskriminantinés galios Tarpu- WOE Sali- kinta-
paskolos analizé savio svoriy namoji mieji
apibré- priklauso tolydu- regresi-
Zimu -mybés mas ir ja
tiesiogiai analizé atitiki-
susijusiy mas
rodikliy ekono-
Salinimas minei
logikai
Irasy su Pasirinktas / Atliktos v Diskrimi- | Pasirinktas / nepasirinktas tolimesnei analizei
trikstamom | nepasirinktas kintamojo naciné
is tolimesnei reik§miy galia
reik§mémis analizei transforma-
kiekis cijos
isipareigojimai
(Trumpalaikis turtas — | CUA_INV_ P 11 P 0,670 Labai P N
Atsargos) / CL stipri
Trumpalaikiai
isipareigojimai
Apyvartinis kapitalas WC_EQ P 0 P 0,410 Stipri P N
/ Nuosavas kapitalas
Atsargos / INV_CL P 11 P Silpna N
Trumpalaikiai
isipareigojimai
Pinigai ir pinigy CA_TL P 0 P 0,838 Labai P N
ekvivalentai / stipri
Mokeétinos sumos ir
isipareigojimai
Pinigai ir pinigy CA_EQ P 0 P 1,044 Itartinai P P P P CA_EQ
ekvivalentai / stipri
Nuosavas kapitalas
Trumpalaikiai CL_TL_CA P 0 P 0,584 Labai P N
isipareigojimai / stipri
(Mokétinos sumos ir
isipareigojimai —
Pinigai ir pinigy
ekvivalentai)
Per vienerius metus AR_TL_CA P 0 P 0,263 Stipri P N
gautinos sumos /
(Mokétinos sumos ir
isipareigojimai —
Pinigai ir pinigy
ekvivalentai)
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Gru-
pé

Rodiklio Priskirtas 1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas 6 Galuti-
pavadinimas (LT) pavadinimas etapas niai
Su blogos Triikstamy reikSmiy analizé Diskriminantinés galios Tarpu- WOE Sali- kinta-
paskolos analizé savio svoriy namoji mieji
apibré- priklauso tolydu- regresi-
Zimu -mybés mas ir ja
tiesiogiai analizé atitiki-
susijusiy mas
rodikliy ekono-
Salinimas minei
logikai
Irasy su Pasirinktas / Atliktos v Diskrimi- | Pasirinktas / nepasirinktas tolimesnei analizei
trikstamom | nepasirinktas kintamojo naciné
is tolimesnei reik§miy galia
reik§mémis analizei transforma-
kiekis cijos
Per vienerius metus AR_TL P 0 P 0,326 Stipri P P P N
gautinos sumos /
Mokeétinos sumos ir
isipareigojimai
Nuosavas kapitalas / EQ_EQ LT P 0 P 0,407 Stipri P P N
(Nuosavas kapitalas + L
Tlgalaikiai
isipareigojimai)
Trumpalaikis turtas / CUA_TL P 0 P 0,606 Labai P N
Mokétinos sumos ir stipri
isipareigojimai
Trumpalaikis turtas / CUA_TL_C P 0 P 0,594 Labai P P P P CUA_TL
(Mokétinos sumos ir A stipri _CA
isipareigojimai —
Pinigai ir pinigy
ekvivalentai)
Trumpalaikis turtas / CUA_TA P 0 P 0,168 Vidutiné N
Turtas
Per vienerius metus AR_INV P 128 N
gautinos sumos /
Atsargos
Pardavimo pajamos / S_CS P 3 P 0,074 Silpna N
Kapitalas
Apyvartinis kapitalas WC_OE P 76 N
/ Veiklos sanaudos
Turto logaritminé Lg TA P 0 P 0,141 Vidutiné N
transformacija
Nuosavas kapitalas / EQ_FA P 147 N
Materialusis turtas
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Gru-
pé

Rodiklio Priskirtas 1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas 6 Galuti-
pavadinimas (LT) pavadinimas etapas niai
Su blogos Triikstamy reikSmiy analizé Diskriminantinés galios Tarpu- WOE Sali- kinta-
paskolos analizé savio svoriy namoji mieji
apibré- priklauso tolydu- regresi-
Zimu -mybés mas ir ja
tiesiogiai analizé atitiki-
susijusiy mas
rodikliy ekono-
Salinimas minei
logikai
Irasy su Pasirinktas / Atliktos v Diskrimi- | Pasirinktas / nepasirinktas tolimesnei analizei
trikstamom | nepasirinktas kintamojo naciné
is tolimesnei reik§miy galia
reik§mémis analizei transforma-
kiekis cijos
Pardavimo pajamy Lg S P 25 P NA pakeistos 0 Silpna N
logaritminé i0
transformacija
Pelnas pries EBT_S P 25 P NA pakeistos | 0,788 Labai P N
mokescius / i0 stipri
Pardavimo pajamos
Pardavimo pajamos / S_FA P 68 N
Materialusis turtas
Pelnas pries§ EBIT_TA P 0 P 0,841 Labai P N
palikanas ir stipri
mokescius / Turtas
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4 priedas. Programavimo kodas (R): kintamyjy atranka, modelio sudarymas,
iSankstinis jvertinimas, optimalaus laZio taSko nustatymas, ranguy skalés

sudarymas ir jmoniy rangy apskaic¢iavimas

setwd ("/Users/renatas/WD") # set working directory
data<-read.csv2 ('Imtis V.2.6.2.csv') # open dataset

# Stage 3 (by Annex 4). Checking variable significance by applying
Information value test. (Note: stages 1-2 (by Annex 4) are made
manually)

# describe some variables 1n data

data$Bl<-as.factor (data$Bl
data$B2<-as.factor (data$B2
data$B3<-as.factor (data$B3
data$B4<-as.factor (data$B4
data$B5<-as.factor (data$Bb5)

data$NSSK KAT<-as.factor (data$NSSK KAT)
data$NSSUM KAT<-as.factor (dataSNSSUM KAT)
data$NSVVT KAT<-as.factor (dataSNSVVT KAT)
data$PSSK KAT<-as.factor (data$PSSK KAT)
data$PSSUM KAT<-as.factor (data$SPSSUM KAT)
data$PSVVT KAT<-as.factor (data$SPSVVT KAT)
dataSUK KAT<-as.factor (dataSUK KAT)
data$A<-as.factor (data$ha)

( )
( )
( )
( )

data <- datal, c¢(-1, -2, -3, -5, -6, -7, -8)] # exclude
1,2,3,5,6,7,8 variables from dataset

library (devtools)

install github ("riv","tomasgreif")

library (woe)

iv.mult (data, "B2", TRUE)
iv.plot.summary (iv.mult (data, "B2",TRUE)) # Get IV data

# Stage 4 (by Annex 4). Checking interdependence of chosen variables
by building correlation matrix
setwd ("/Users/renatas/Tyrimo duomenys V.1")

data<-read.csv2 ('Imtis V.2.6.2.csv")

# make subset 'd' of var's with high descriptive power (selected in
Stage 3 (by Annex 4))

myvars <-

c('NP_TA','EBIT TA',6'NP EQ','NP S','EBIT S','CUA CL','CA CL',
'"WC_TA','TL TA','EQ TA','EQ TL','RE TA','CA TA', 'LTA EQ',

'S TA','WC S','EQ S','CL S','EBT TA','GP TA', 'EBT EQ','EBT EQ CL',
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'"EBT S','CL CA TA','CA INV _CUA','CUA INV CL','WC_EQ',
'"CA_TL','CA EQ','CL TL CA','AR TL CA','AR TL','EQ EQ LTL',
'CUA_TL', 'CUA TL CA','AP_S', 'EBIT CL')

d <- data[myvars]

# generate coorelation matrix of descriptive variables

cor (d, use="pairwise.complete.obs")

# Visualising correlation matrix

library(corrplot)

M <- cor(d, use="pairwise.complete.obs")
(order.AOE <- corrMatOrder (M, order="AOE"))

(order.FPC <- corrMatOrder (M, order="FPC"))

(order.hc <- corrMatOrder (M, order="hclust"))

(order.hc2 <- corrMatOrder (M, order="hclust", hclust.method="ward"))
M.AOE <- M[order.AOE, order.AQOE ]

M.FPC <- M[order.FPC, order.FPC ]

M.hc <- M[order.hc, order.hc ]

M.hc2 <- M[order.hc2,order.hc2]

par (ask=FALSE)

png (height=1200, width=1500, pointsize=10, file="overlap.png")
corrplot (M.FPC, tl.cex=2, tl.col='black', method='circle',

addCoef.col = "grey") # Original order
dev.off ()
corrplot (M.FPC, tl.cex=1, tl.col="'black"') # The first principal

component order

# Stage 5 (by Annex 4). Recoding variables by WOE

data <- read.csv2('Imtis V.2.6.1.csv')

library (devtools)
library (woe)

library(riv)

options (digits=2)
iv.mult (data, "B2",vars=c ('NSVVT KAT', 'NSSK KAT', 'PSVVT KAT','A','NP
TA', '"NP_EQ','NP S','EBIT S','CUA CL','CA CL','WC TA','EQ TA',

'RE TA','CA TA','LTA EQ','WC_S',6 'EBT EQ CL','CA EQ',
'"AR_TL',
'"EQ EQ LTL','CUA _TL CA','EBIT CL', 'UK KAT'))
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data woe <- data
str (data_ woe)
data woe <-

iv.replace.woe (data,iv=iv.mult (data, "B2",vars=c('NSVVT KAT',

'"PSVVT_KAT','A','NP_TA','NP EQ','NP_S', 'EBIT S',6 'CUA CL','CA CL',

'"WC_TA','EQ TA','RE_TA','CA TA',6'LTA EQ','WC_S','EBT EQ CL', 'CA EQ',
'"AR_TL','EQ EQ LTL', 'CUA TL CA','EBIT CL', 'UK_KAT')))

library (xlsx)
write.table (data woe, "/Users/renatas/WD/Imtis V.2.6.3 woe.txt")

# Stage 6 (by Annex 4). Applying backward regressiong for selection

of final set of variables

data <- read.table('Imtis V.2.6.3 woe.txt')
data <- data[complete.cases(data), ]
data <- datal(, c¢(-1, -2, -3, -5, -6, -7, -8, -9, -10, -11, -12, -13,
-14,
=15, =16, =17, =18, =19, =20, =21, =22, =23, =24, =25,

-26,

-27, -28, -29, -30, -31, -32, -33, -34, -35, -36, -
37, -38,

-39, -40, -41, -42, -43, -44, -45, -46, -47, -48, -
49, -50,

-53, -54, -64, -65, -67, -68 )]
library (leaps)

null=1lm(B2~1, data=data)
null

full=1lm(B2~., data=data)
full

step(full, data=data, direction="backward")

# Fitting logistic regression model

library (caret)
library (ROCR)
library (aod)
library (ggplot2)
library (Rcpp)

(

library (survey)
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setwd ("/Users/renatas/wd")
data<-read.table("Imtis V.2.6.3 woe.txt")

data$B2<-as.factor (dataS$B2)
data$NSVVT KAT woe<-as.factor (data$NSVVT KAT woe)
data$PSVVT KAT woe<-as.factor (dataSPSVVT KAT)

data$A woe<-as.factor (dataSA woe)

good <- datal[which (data$B2 == 0), ]
bad <- data[which (data$B2 == 1), ]

set.seed (379) #any random number
bad test <- bad[sort (sample (nrow(bad), 293)), ]
bad train <- bad[-sort (sample (nrow(bad), 293)), ]

for (i in 1:1) {
bad train <- rbind(bad train, bad train)
good_test <- good[sort (sample (nrow(good), 350)), ]
good _train <- good[-sort (sample (nrow(good), 350)), ]
test <- rbind(good test, bad test)

train <- rbind(good train, bad train)

auc <- c ()

m <- glm(B2 ~ EQ TA woe + NP TA woe + I (A woe==-
0.898999234764094) + I (NSVVT KAT woe==-0.103169934278008) +
CA EQ woe + CUA TL CA woe +
CA CL woe + WC S woe, data=train, family=binomial)
exp (coef (m))

exp (cbind (OR = coef (m), confint (m)))

test$score <- predict(m, type = "response", test)
pred <- prediction(test$score, test$B2)

perf <- performance (pred, "tpr", "fpr")

plot (perf, ylim=c(0, 1))

auc.tmp <- performance (pred, "auc")

auc <- rbind(auc, as.numeric(auc.tmp@y.values))

auc
mean (auc)
max (auc)
min (auc)

median (auc)
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# Preliminary model validation
# Overview:

auc

mean (auc)

max (auc)

min (auc)

median (auc)

summary (m)

# Calculating Gini score
Gini<-auc*2-1

Gini

# KS statistics

max (attr (perf, 'y.values') [[1]]-attr(perf, 'x.values"') [[1]])

# Log odds validation
exp (coef (m))

exp (cbind (OR = coef (m), confint (m)))

# Building confusion matrix

test.probs <-predict(m, test, type='response')

pred.logit <- rep('Geras',length(test.probs))
pred.logit[test.probs>=0.4] <- 'Blogas' # cut off point set on
0.4

temp <- t(table(pred.logit, test$B2))

geral <- data.frame(Geras = temp[, 2], Blogas = temp[, 11])

gerai

# building predicted probability plots
tikimybes <- predict(m, data, type = "response")
tikimybes

tikimybes <- as.data.frame (tikimybes)

plot (data$B2, tikimybesS$tikimybes)

test good = test[which(test$B2 == 0), ]

test bad = test[which(test$B2 == 1), ]

plot (density (test goodSscore))

plot (density(test bad$score))

plot (density (test goodS$score), xlim = c(0, 1), ylim = c(0, 4))
par (new=TRUE)

plot (density (test bad$score), xlim = c(0, 1), ylim = c(0, 4))
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# Calculate optimal cutoff point

library (EMP)

# Construct artificial probability scores and true class labels
score.ex <- test.probs

class.ex <- data$B2

# Calculate EMP measures for credit risk scoring

empCreditScoring (score.ex, class.ex)

# Calculate EMP measures for credit risk scoring with point masses
in 0.1 and 0.9, and 0.1 ROI

empCreditScoring (score.ex, class.ex, 0.3, 0.3, 0.083)

# Rank companies in model testing dataset
test$rangas <- NA
for (i in l:nrow(test)) {
if (test[i, 70] < 0.03) {
test[i, 71] <- 1
} else if(test[i, 70] < 0.05) {
test[i, 71] <= 2
} else if(test[i, 70] < 0.08) {
test[i, 71] <- 3
} else if(test[i, 70] < 0.12) {
test[i, 71] <- 4
} else if(test[i, 70] < 0.2) {
test[i, 71] <= 5
} else if(test[i, 70] < 0.3) {
test[i, 71] <- 6
} else if(test[i, 70] < 0.48) {
test[i, 71] <= 7
} else if(test[i, 70] < 0.60) {
test([i, 71] <- 8
} else {

test([i, 71] <- 9

}
tapply (test$B2, test$rangas, summary)
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5 priedas. Apskaic¢iuoti WOE dydziai ir interpretavimas
1 2 3 4 5 6 Sprendimas
dél rodiklio
NP_TA Skalé | min ‘ -0,5158 -0,5158 ‘ -0,2737 -0,2737 ‘ -0,08115 | -0,08115 ‘ -0,004 | -0,004 ‘ 0,0245 | 0,0245 ‘ maks Galima
WOE 1,87 0,76 0,31 0,16 0,82 1,24 taikyti
G/B 33 ‘ 161 52 83 128 ‘ 131 100 ‘ 64 130 ‘ 43 281 ‘ 61
Viso 194 135 259 164 173 342
im.
ODF 0,83 0,61 0,51 0,39 0,25 0,18
1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
NP_EQ Skalé min‘ -0,2721 -0,2721 ‘ 0,048 0,048 ‘ 0,1621 0,1621 ‘ 0,4101 | 0,4101 ‘ maks Negalima taikyti
WOE 0,31 0,87 0,58 0,12 -0,76
G/B 113 ‘ 115 236 ‘ 74 100 ‘ 42 138 ‘ 92 137 ‘ 220
Viso 228 310 142 230 357
im.
ODF 0,5 0,24 0,3 0,4 0,62
1 2 3 4 Sprendimas dél rodiklio
NP_S Skalé min‘ -0,3331 -0,3331 ‘ 0,121 0,121 ‘ -0,0002 | -0,0002 ‘ maks | Galima taikyti, tadiau jtakos svoriy
WOE 1,157 20,0673 0,095 1,089 pasiskirstymas kelia abejoniy
G/B 83 ‘ 198 85 ‘ 125 154 ‘ 105 400 ‘ 101
Viso 281 210 259 501
im.
ODF 0,7 0,6 0,41 0,2
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1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
EBIT_S Skalé | min ‘ -0,2448 -0,2448 ‘ -0,04353 | -0,04353 ‘ 0,001493 | 0,001493 ‘ 0,03791 | 0,03791 ‘ maks Galima taikyti
WOE -1,09 0,29 0,24 1,31 0,87
G/B 101 ‘ 226 150 150 80 ‘ 47 153 ‘ 31 238 ‘ 75
Viso 327 300 127 184 313
im.
ODF 0,69 0,5 0,37 0,17 0,24
1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
CUA_CL Skalé | min ‘ 0,4949 0,4949 ‘ 1,021 1,021 ‘ 1,34 1,34 ‘ 2,883 2,883 ‘ maks Galima taikyti
WOE -1,09 0,31 0,32 0,75 1,74
G/B 105 ‘ 234 156 160 103 ‘ 56 184 ‘ 65 174 ‘ 23
Viso 339 316 159 249 197
im.
ODF 0,69 0,51 0,35 0,26 0,12
1 2 3 4 5 6 Sprendimas
dél rodiklio
CA_CL Skalé | min ‘ 0,0007186 | 0,0007186 ‘ 0,004591 | 0,004591 ‘ 0,025 0,025 ‘ 0,215 0,215 ‘ 0,6149 | 0,6149 ‘ maks Galima
WOE 1,5 0,86 0,47 0,24 0,85 223 taikyti
G/B 36 ‘ 121 47 83 120 ‘ 144 245 ‘ 144 100 ‘ 32 174 ‘ 14
Viso 157 130 264 389 132 188
im.
ODF 0,77 0,64 0,55 0,37 0,24 0,07
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1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
WC_TA Skalé min‘ 1,292 1,292 ‘ -0,1815 -0,1815 ‘ 0,01926 | 0,01926 ‘ 0,2252 | 02252 ‘ maks Galima taikyti
WOE -1,759 0,619 0,081 0,471 1,036
G/B 34 ‘ 148 117 ‘ 163 120 ‘ 83 141 ‘ 66 312 ‘ 83
Viso 182 280 203 207 395
im.
ODF 0,81 0,58 0,41 0,32 0,21
1 2 3 4 5 6 Sprendimas
dél rodiklio
EQ TA Skalé min‘ 1,292 1,292 ‘ -0,3472 -0,3472 ‘ 0,1304 0,1304 ‘ 0,3756 | 03756 ‘0,5717 0,5717 ‘ maks Galima
WOE -1,63 0,98 -0,54 0,49 0,98 1,77 taikyti
G/B 38 ‘ 145 50 100 127 ‘ 163 154 ‘ 71 121 ‘ 34 234 ‘ 30
Viso 183 150 290 225 155 264
im.
ODF 0,79 0,67 0,56 0,32 0,22 0,11
1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
RE_TA Skalé | min | -1,118 1,118 -0,1627 -0,1627 - - 0,2014 | 02014 | maks Galima taikyti
0,007936 | 0,007936
WOE -1,34 0,24 -0,6 0,55 1,4
G/B 67 191 164 157 55 75 157 68 281 52
Viso 258 321 130 225 333
im.
ODF 0,74 0,49 0,58 0,3 0,16
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1 2 3 4 5 6
CA_TA Skalé min‘ 0,001526 | 0,001526 ‘ 0,01672 0,01672 ‘ 0,06537 | 0,06537 ‘ 0,1522 | 0,1522 ‘0,3074 0,3074 ‘ maks
WOE -1,1 -0,19 0,23 0,76 0,11 0,88
G/B 68 ‘ 153 168 152 177 ‘ 106 122 ‘ 43 83 ‘ 56 106 ‘ 33
Viso 221 320 283 165 139 139
im.
ODF 0,69 0,48 0,37 0,26 0,4 0,24
Sprendimas dél rodiklio 1 2 3 4 5 Sprendimas
dél rodiklio
Jtakos svoriai pasiskisrte min ‘ 0,001526 | 0,001526 ‘ 0,01672 | 0,01672 ‘ 0,06537 0,06537‘ 0,1522 0,1522‘ maks | Galima taikyti
netolygiai, jungiami 5 ir 6 11 20.19 023 0.76 0.88
intervalai -> i ’ ’ i ’
68 ‘ 153 168 152 177 ‘ 106 122 ‘ 43 83 ‘ 56
221 320 283 165 139
0,69 0,48 0,37 0,26 0,4
1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
LTA_EQ Skalé | min ‘ -0,1658 -0,1658 ‘ 0,0002294 | 0,0002294 ‘ 0,8086 0,8086 ‘ 2,658 2,658 ‘ maks Galima taikyti,
WOE 0,72 1,41 1,08 0,71 0.15 rodiklio svoriai
pasiskirste logiskai,
G/B 115 ‘ 177 57 175 302 ‘ 77 171 ‘ 63 79 ‘ 51| " atitinka U forma
Viso 292 232 379 234 130
im.
ODF 0,61 0,75 0,2 0,27 0,39
1 2 3 4 5 6 Sprendimas
dél rodiklio
WC_S Skalé min‘ -0,2496 -0,2496 ‘ -0,09341 | -0,09341 ‘ 0,02635 | 0,02635 ‘ 0,1176 | 0,1176 ‘0,7281 0,7281 ‘maks Galima
WOE -0,98 -0,58 0,12 0,74 1,13 0,48 taikyti,
G/B 120 | 241 59 79 108 | 72 106 | 38 W[ %9 86 40 rodiklio
N svoriail
Viso 361 138 180 144 302 126 pasiskirste
. logiskai,
ODF 0,67 0,57 0,4 0,26 0,2 0,32 atitinka U
forma
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1 2 3 4 5 6 Sprendimas
dél rodiklio
EBT EQ CL | Skalé | min | -0,03878 | -0,03878 | 0,01609 0,01609 | 0,08221 | 0,08221 [ 0,2727 | 0,2727 | 0,5743 | 0,5743 | maks | Negalima
taikyti
WOE 0,465 0,773 0,039 0,568 0,336 0,205
G/B 189 89 104 36 79 57 142 188 102 107 108 66
Viso 278 140 136 330 209 174
im.
ODF 0,32 0,26 0,42 0,57 0,51 0,38
1 2 3 4 5 6 Sprendimas
dél rodiklio
CA_EQ Skalé min‘ -0,02082 | -0,02082 ‘ 0,001522 | 0,001522 ‘ 0,02172 | 0,02172 ‘ 0,1345 | 0,1345 ‘0,6481 0,6481 ‘maks Galima
WOE 20,6 137 0,38 0,82 1,73 0,48 taikyti
G/B 112 ‘ 153 77 227 84 ‘ 43 161 ‘ 53 204 ‘ 27 86 ‘ 40
Viso 265 304 127 214 231 126
im.
ODF 0,58 0,75 0,34 0,25 0,12 0,32
1 2 3 4 Sprendimas dél rodiklio
AR TL Skalé | min | 0,05024 0,05024 0,3859 0,3859 1,096 1,096 maks Galima taikyti
WOE -0,709 -0,046 0,285 1,329
G/B 128 195 270 212 195 110 131 26
Viso 323 482 305 157
im.
ODF 0,6 0,44 0,36 0,17
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1 2 3 4 Sprendimas dél rodiklio
EQ EQ LTL | Skalé | min ‘ 0,141 0,141 ‘ 0,9985 0,9985 ‘ 1 1 ‘ maks Negalima taikyti
WOE -0,584 0,74 0,088 -1,406
G/B 84 ‘ 113 274 ‘ 98 332 ‘ 228 34 ‘ 104
Viso 197 372 560 138
im.
ODF 0,57 0,26 0,41 0,75
1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
CUA_TL_CA | Skalé | min | 0,002917 | 0,002917 0,3911 0,3911 0,6743 0,6743 1,193 1,193 | maks Galima taikyti, tatiau
jitakos svoriy
WOE 1,792 0,823 0,288 -0,048 0,838 pasiskirstymas kelia
G/B 112 14 140 239 100 100 150 118 222 72 abejoniy
Viso 126 379 200 268 204
im.
ODF 0,11 0,63 0,5 0,44 0,24
1 2 3 4 5 Sprendimas dél
rodiklio
EBIT CL | Skalé | min | -0,3864 -0,3864 -0,1052 -0,1052 - - 0,6201 | 0,6201 | maks Galima taikyti
0,002208 | 0,002208
WOE 0,67 -0,4 -0,71 0,8 1,87
G/B 117 171 151 169 59 90 282 95 113 13
Viso 288 320 149 377 126
im.
ODF 0,59 0,53 0,6 0,25 0,1
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1 2 Sprendimas dél rodiklio
NSVVT _KAT | Skalé | min ‘ 45 45 ‘ maks Galima taikyti
WOE -0,1 0,21
G/B 457 ‘ 380 267 ‘ 163
Viso 837 430
im.
ODF 0,45 0,38
PSVVT_KAT | Skalé min 1,5 1,5 2,5 2,5 4.5 4.5 maks Sprendimas dél rodiklio
WOE 0,309 -1,86 -0,381 0,073 Negalima taikyti
G/B 347 191 114 103 164 180 99 69
Viso 538 217 344 168
im.
ODF 0,36 0,47 0,52 0,41
1 2 Sprendimas dél rodiklio
A Skalé inf 0,5 0,5 maks Galima taikyti
WOE 0,12 -0,9
G/B 584 285 140 258
Viso 869 398
im.
ODF 0,33 0,65

235




6 priedas. Papildomas analizuotos literatiiros sarasas

Paveikslas /| Saltiniai

Lentelé

15 pav. Dazniausiai | Altman (1968); Altman, Sabato (2007); Angelini et al. (2008); Buzius et al. (2010); Chen, Du (2009); Cubiles-De-La-Vega et al. (2013); Danénas et al.
naudojami (2011); De Andres et al. (2011); Dimitras et al. (1999); Dzidzevicitté (2010); Frydman et al. (1985); Fulmer (1984); Grigaravicius (2003); Gurny, Gurny
santykiniai (2013); Huang et al. (2004); Lin (2009); Lorca et al. (2013); Mileris (2012); Min, Jeong (2009); Min, Lee (2005); Mori, Yasushi (2007); Nikolic (2013);

finansiniai rodikliai

Ohlson (1980); Olson et al. (2012); Pacelli, Azzollini (2011); Pompe, Feelders (1997); Ryser, Denzler (2009); Springate (1978); Tafler, Tisshaw (1977);
Tseng, Hu (2001); Tseng, Hu (2010); Varetto (1998); Vasiliauskaité, Cvilikas (2008); Wang et al. (2005); Wang, Ma (2012); Wu, Hsu (2012); Zhang,
Hardle (2008); Zhou, Tian (2006); Zmijevski (1984); Zopoudinis, Doumpos (1999).

22 pav.
Klasifikavimo
metodai, jy tipai ir
taikymo daznis

23 pav.
Klasifikatoriy
tikslumas
naujausiuose
moksliniuose
tyrimuose

Cardoso ir kiti (2016); Fernandes, Artes (2016); Sousa ir kiti (2016); Luo ir kiti (2016); Petropoulos ir kiti (2016); Sohn ir kiti (2016); Xiao ir kiti (2016);
Lessmann ir kiti (2015); Danénas, Garsva (2015); Manab ir kiti (2015); Merkevicius ir kiti (2015); Fei ir kiti (2015); Florez-Lopez, Ramon-Jeronimo
(2015); Tomczak, Zigba (2015); Kozeny (2015); Harris (2015); Van Vlasselaer ir kiti (2015); Wang ir kiti (2015); Bekhet, Eletter (2014); Gupta ir kiti
(2014); Zhang ir kiti (2014); Niklis ir kiti (2014); Ju, Sohn (2014); Verbraken ir kiti (2014); Chen, Li (2014); Abellan, Mantas (2014); Dzidzevicitté
(2013); Chen ir kiti (2013); Harris (2013); Kruppa ir kiti (2013); Cubiles-De-La-Vega ir kiti (2013); Saberi ir kiti (2013); Nikolic ir kiti (2013); Hajek,
Michalak (2013); Biicker ir kiti (2013); Han ir kiti (2013); Gurny, Gurny (2013); Shi ir kiti (2013); Blanco ir kiti (2013); Mileris (2012); Danénas, GarSva
(2012); Li ir kiti (2012); Wang, Ma (2012); Chen ir kiti (2012); Mandala ir kiti (2012); Tong ir kiti (2012); Kao ir kiti (2012); Marqués ir kiti (2012); Chi,
Hsu (2012); Louzada ir kiti (2012); Wu, Hsu (2012); Akkog¢ (2012); Bijak, Thomas (2012); Vukovic ir kiti (2012); Wang ir kiti (2012); Sohn, Kim
(2012); Hens, Tiwari (2012); Brown, Mues (2012); Olson ir kiti (2012); Oreski ir kiti (2012); Sanchez-Lasheras ir kiti (2012); de Andrés ir kiti (2012);
Wang ir kiti (2012a); Chang, Yeh (2012); Crone, Finlay (2012); Danénas ir kiti (2011); Khashman (2011); Yu ir kiti (2011); Derelioglu, Giirgen (2011);
Yap ir kiti (2011); Finlay (2011); Li ir kiti (2011); Ping, Yongheng (2011); Wang ir kiti (2011); Buzius ir kiti (2010); Khandani ir kiti (2010); Khashman
(2010); Zhou ir kiti (2010); Twala (2010); Yu ir kiti (2010); Paleologo ir kiti (2010); Zhang, Hardle (2010); Tseng, Hu (2010); Dong ir kiti (2010); Zhang
ir kiti (2010); Boguslauskas, Mileris (2009); Chuang, Lin (2009); Luo ir kiti (2009); Finlay (2009); Ben-David, Frank (2009); Yu ir kiti (2008); Abdou ir
kiti (2007); Dinh, Kleimeier (2007); Lee ir kiti (2006); Lee, Chen (2005); I-Fei, Chen (2005).

25 pav. Dazniausiai
naudojami modelio
patikimumo
vertinimo metodai

Cardoso ir kiti (2016); Gorzalczany, Rudzinski (2016); Kelly, O’Malley (2016); Luo ir kiti (2016); Petropoulos ir kiti (2016); Sohn ir kiti (2016); Sousa
ir kiti (2016); Xiaoir kiti (2016); Danénas, GarSva (2015); Fei ir kiti (2015); Florez-Lopez, Ramon-Jeronimo (2015); Harris (2015); Koutanaei ir kiti
(2015); Kozeny (2015); Lessmann ir kiti (2015); Manab ir kiti (2015); Merkevicius ir kiti (2015); Tomczak, Zigba (2015); Van Vlasselaer ir kiti (2015);
Wang ir kiti (2015); Abellan, Mantas (2014); Bekhet, Eletter (2014); Chen, Li (2014); Gupta ir kiti (2014); Ju, Sohn (2014); Niklis ir kiti (2014); Oreski,
Oreski (2014); Verbraken ir kiti (2014); Zhang ir kiti (2014); Blanco ir kiti (2013); Biicker ir kiti (2013); Chen ir kiti (2013); Cubiles-De-La-Vega ir kiti
(2013); Dzidzeviciute (2013); Fernandes, Artes (2016); Gurny, Gurny (2013); Hajek, Michalak (2013); Han ir kiti (2013); Harris (2013); Kruppa ir kiti
(2013); Nikolic ir kiti (2013); Saberi ir kiti (2013); Shi ir kiti (2013); Akkog (2012); Bijak, Thomas (2012); Brown, Mues (2012); Chang, Yeh (2012);
Chen ir kiti (2012); Chi, Hsu (2012); Crone, Finlay (2012); Danénas, Gar§va (2012); De Andrés ir kiti (2012); Hens, Tiwari (2012); Kao ir kiti (2012); Li
ir kiti (2012); Louzada ir kiti (2012); Mandala ir kiti (2012); Marqués ir kiti (2012); Mileris (2012); Olson ir kiti (2012); Sanchez-Lasheras ir kiti (2012);
Sohn, Kim (2012); Tong ir kiti (2012); Vukovic ir kiti (2012); Wang ir kiti (2012); Wang, Ma (2012); Wu, Hsu (2012); Chen ir kiti (2011); Danénas ir
kiti (2011); Derelioglu, Giirgen (2011); Finlay (2011); Khashman (2011); Li ir kiti (2011); Ping, Yongheng (2011); Wang ir kiti (2011); Yap ir kiti
(2011); Yu ir kiti (2011); Chen ir kiti (2010); Dong ir kiti (2010); Khandani ir kiti (2010); Khashman (2010); Paleologo ir kiti (2010); Tseng, Hu (2010);
Twala (2010); Wang, Wang (2010); Yu ir kiti (2010); Zhang ir kiti (2010); Zhang, Héardle (2010); Zhou ir kiti (2010); Ben-David, Frank (2009);
Boguslauskas, Mileris (2009); Chuang, Lin (2009); Finlay (2009); Luo ir kiti (2009); Yu ir kiti (2008); Abdou ir kiti (2007); Dinh, Kleimeier (2007).
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