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SANTRUMPOS

a — I riisies klaidos rodiklis;

B — 11 riisies klaidos rodiklis;

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

Ar — bendro tikslumo rodiklis;

Bar — subalansuoto tikslumo rodiklis;

CCR - teisingo klasifikavimo rodiklis;

F1 — jautrumo ir jsipareigojimy nevykdymo prognozés tikslumo rodiklis;

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

KS — Kolmogorovo-Smirnovo rodiklis;

MCR - klaidingo klasifikavimo rodiklis;

NPV — , gery“ skolininky klasifikavimo tikslumo rodiklis;

PPV — jsipareigojimy nevykdymo prognozés tikslumo rodiklis;

Pr — ,,blogy* skolininky tikslumo rodiklis (angl. precision);

PD — nemokumo tikimybé¢;

PRDB — paskoly rizikos duomeny bazg;

ROC — gavéjy charakteristiky kreivé (angl. receiver operating characteristic curve);
ROS — maZzumos didinimo technika (angl. over sampling);

RUS — daugumos mazinimo technika (angl. under sampling);

Se — jautrumo rodiklis (angl. sensitivity);

SMOTE - sintetiné mazumos didinimo technika (angl. Synthetic minority over-sampling
technique);

Sp — specifiSkumo rodiklis (angl. specificity);

TP, TN, FP, FN — dvinario klasifikavimo sprendimo tipai: teisingas teigiamas (angl. true
positive), teisingas neigiamas (angl. true negative), klaidingas teigiamas (angl. false
positive), klaidingai neigiamas (angl. false negative);

VIF — dispersijos maz¢jimo daugiklis (angl. variance inflation factor);

WOE - jtakos svoris (angl. weight of evidence).
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IVADAS

Darbo aktualumas. 2007-2008 metais jvykusi finansy kriz¢ atskleidé kredito rizikos
vertinimo svarba finansy jstaigose. Siy priemoniy integravimas ir tinkamas jy valdymas gali
uztikrinti sveikg kredito rizika, priimting atitinkamai jstaigai, dél kurios galimi nuostoliai
nesukelty jstaigos egzistenciniy klausimy. Todé¢l, tik efektyvus kredito rizikos vertinimas gali
apibrézti potencialig galimybe apie kredita gaunancius asmenis, kure negalés jvykdyti prisiimty
finansiniy jsipareigojimy.

Tinkamas kredito rizikos vertinimas yra susij¢s ne tik su pacia kreditus teikiancia jstaiga,
bet ir tokiais finansy sektoriaus tikio subjektais, kurie atlieka tarpininko vaidmenj tarp skolininko
ir skolintojo. Tokig funkcijg atlieka ir pakankamai Sviezia finansy sektoriaus Saka, susijusi su
finansiniy technologijy platformomis, teikian¢iomis paskoly palyginimo paslaugas. Sias paslaugas
teikiantys tikio subjektai sukuria paskoly rinkos aplinka, kurioje susitinka paskolas gaminantys ir
vartojantys iikio subjektai, kurie palygindami, gali pasirinkti labiausiai jy preferencijas atitinkantj
produkta. Todél, paskoly palyginimo aplinka sudarantiems tkio subjektams tenka atsakinga
pozicija ne tik palaikyti sveika konkurencija finansy rinkoje, taciau ir padéti suvaldyti kredito
rizika paskolas teikian¢ioms finansy jstaigoms. Sios funkcijos atlikimo galimybiy pagrjstumas yra
susijes su gaunamais dideliais duomeny kiekiais, susijusiais apie kiekvieng klientg nuo jo elgesj
iki kredito istorija, demografinius, finansinius aspektus apimancius duomenis. Todél, sukurtas
fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelis buty pagristas SaliSkumo iSvengimu, kuris gali
atsirasti i$ iSoriniy iikio subjekty, teikianciy kredito rizikos vertinimo balais paslaugas.

Analizuojamos temos iStyrimo lygis. Iki Siol mokslingje literatiiroje kredito rizikos
vertinimo modeliy sudarymo pagrjstumas yra siejamas su masininio mokymosi metodais, tokiais
kaip klasikiniai statistiniai metodai, bei pazangesnémis dirbtinio intelekto metody klasifikavimo
technikomis (Bello, 2023; Byanjankar ir kt., 2015; Dzidzeviciute, 2013; Kang ir kt., 2021; B. Li,
2022; Z. Liir kt., 2017; Liu ir kt., 2024; Sanz-Guerrero & Arroyo, 2024; Shen ir kt., 2019, 2021;
Song ir kt., 2023; Suhadolnik ir kt., 2023; gpicas, 2017; Spicas ir kt., 2023; Y. Tian ir kt., 2018;
Z. Tian ir kt., 2020; Verbraken ir kt., 2013; Xiao ir kt., 2021). Nors Siuolaikin¢je mokslinéje
literatiiroje pagrindziamas pazangesniy klasifikavimo metody taikymo kredito rizikos vertinimui
pranaSumas, visgi klasikiniai statistiniai metodai atlieka lyginimo funkcija (angl. benchmark)
pazangesniems metodams vertinti (Kang ir kt., 2021; Shen ir kt., 2019, 2021; Suhadolnik ir kt.,
2023; Spicas ir kt., 2023; Z. Tian ir kt., 2020; Xiao ir kt., 2021). giq dviejy grupiy klasifikavimo

metody taikymas kredito rizikos vertinimui yra pagristas ir tuo, kad nepaisant pazangesniy



dirbtinio intelekto metody aukstesnio vertinimo nasumo, yra pabréziamas jy trilkumas, susijes su
zemomis paaiSkinimo galimybémis. Taciau, mokslin¢je literatiiroje atskleidZziamos naujos
technikos, padedancios padidinti pazangesniy dirbtinio intelekto metody paaiskinamuma, o tai
sudaro galimybes finansy jstaigoms $ias technikas pritaikyti ir kredito rizikos vertinime (Bello,
2023a; Dastile ir kt., 2020; Gramegna & Giudici, 2021; Malakauskas, 2023). Taip pat d¢l kredito
rizikos svarbos ir tikslaus ,,gery ir ,,blogy klienty atskyrimo modelio sudarymo, mokslingje
literatiroje pabréziamos problemos, susijusios su nepakankamai atlikta nepriklausomy kintamyjy
atranka, duomeny bruozy nepakankamu istyrimu, ypac nesubalansuotais duomenimis, duomeny
transformavimo stoka bei atrankos SaliSkumu, kuriy integravimas } kredito rizikos vertinimg
atskleidZiamas kaip reikSminga poveikj sukeliantis modelio tikslumui (Kang ir kt., 2021; Z. Li ir
kt., 2017; Shen ir kt., 2019; Y. Tian ir kt., 2018; Xiao ir kt., 2021; Zhang & Yu, 2024). Todé¢l,
atsizvelgiant ] mokslinéje literatiiroje iSkeltas problemas, Siuo darbu siekiama uzpildyti spragas ir
sudaryti fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelj, kuris biity tinkamas integruoti j paskoly
palyginimo paslaugas teikiancios finansy jstaigos kredito rizikos valdymo priemoniy rinkinj, tuo
paciu uztikrinant ir paskolas teikianc¢ioms finansy jstaigoms pagalba tinkamai valdyti kredito
rizika.

Darbo naujumas. Mokslinio darbo naujumas yra pagristas trimis pagrindiniais aspektais,
kurie i$skiria jj 1§ ankstesniy moksliniy tyrimy ir uztikrina pridéting verte Lietuvos kredito rizikos
vertinimo srityje. Pirma, fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelis pirmg kartg sukuriamas
moksliniame lygmenyje, atsizvelgiant j Lietuvos finansy rinkos specifikg ir salygas, kas iki Siol
nebuvo i§samiai analizuota. Antra, skolininky imtis formuojama ne tik naudojantis klientg
apibtidinanciais palyginimo platformos turimus duomenis, bet ir pasitelkiant konkre¢iy paskolas
teikian¢iy finansy jstaigy informacija apie klienty elgseng vykdant finansinius jsipareigojimus
realiomis jy aplinkos salygomis, taip uztikrinant sukurto modelio praktinj pritatkomuma. Trecia,
modelis remiasi mokslingje literatiroje iSkeltomis kredito rizikos vertinimo problemomis,
pavyzdziui, nepakankamai atlikta nepriklausomy kintamyjy atranka, nepakankamu duomeny
pozymiy iStyrimu, nesubalansuotais duomenimis bei duomeny transformavimo stoka. Siekiant
uztikrinti objektyvesnius vertinimo rezultatus ir padidinti modelio tikslumg bei patikimuma, Sios
problemos yra integruojamos j modelio sudarymo procesa. Tokiu buidu §is mokslinis darbas ne tik
apjungia mokslininky iSskirtas problemas kredito rizikos vertinime, bet ir sukuria pagrinda
praktiniam Lietuvos finansy sektoriaus kredito rizikos vertinimo tobulinimui.

Darbo problema. Ar fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelis, sukurtas Lietuvos
rinkai, gali efektyviai atskirti mokius ir nemokius skolininkus pagal sudaryta kredito reitingy

sistemg ir tuo paciu uztikrinti efektyvy kredito rizikos valdyma?



Darbo tikslas. Atlikus mokslinés literatiiros analize, apibrézti kredito rizikos keliamus
sudarymo proceso etapus, sukurti praktinj fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelj.

Darbo uZdaviniai:

1. Atlikus mokslinés literatiiros analize, apibrézti kredito rizikos koncepcija, 1§Siikius
ir jy ekonoming reikSme;

2. Atlikus mokslinés literatiiros analize, iSanalizuoti kredito rizikos vertinimo
modelio sudarymo koncepcija: apibendrinti kintamyjy ir imties formavimo
teorinius aspektus; kritiSkai jvertinti taikomus klasifikavimo metodus kredito
rizikos vertinimo modelio sudarymui, atskleidZiant jy privalumus ir triikumus;
apibendrinti kredito rizikos vertinimo modelio jvertinimui taikomus metodus;

3. Remiantis atlikta mokslinés literatiros analize, pagristi modelio sudarymo
metodologijos pasirinkimg;

4. Pateikti fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelio rezultatus bei jy
vertinimg.

Darbo metodai. Darbe naudojami metodai skaidomi j teorinés analizés ir analitinio tyrimo
metodus:

o Teorinés analizés metodai. Lyginamoji mokslinés literatiros analizé, sinteze,
aprasomoji statistiné analize.

e Analitinio tyrimo metodai. Duomeny transformavimo technikos, imties
subalansavimo technikos, kiekybiniai duomeny analizés metodai, maSininio
mokymosi klasifikavimo metodai, vertinimo metodai, reitingavimo sistema, teisés
akty analize.

Darbo struktiira. Mokslinio darbo déstomoji dalis iSskiriama i} tris skyrius. Pirmajame
skyriuje mokslinés literatiiros analizés pagrindu apibréziami kredito rizikos koncepcija, i$Stkiai ir
ju ekonomin¢ reik§mé, iSnagrinéjamas kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo procesas.
Antrajame skyriuje, kredito rizikos vertinimo modelio fiziniams asmenims sudarymo metodika,
pristatomas kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo techninis procesas, pagristas autoriaus
atliktomis iSvadomis i§ pirmajame skyriuje atliktos mokslinés literatiiros analizés. Treciajame
skyriuje, kredito rizikos vertinimo modelio fiziniams asmenims rezultatai ir jy interpretacija,
atlickama tyrimy rezultaty interpretacija. Galiausiai mokslinis darbas yra uzbaigiamas autoriaus

iSskirtomis pagrindinémis iSvadomis, pasiiilymais.
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1. KREDITO RIZIKOS VERTINIMO TEORINIAI ASPEKTAI

1.1 Kredito rizikos koncepcija ir isSakiai

Kredito rizikos valdymas yra esminé i$ kreditg teikianciy finansy jstaigy veikly, susijusiy
su atitinkamai finansy jstaigai priimtinu Sios rizikos lygiu. Netinkamas kredito rizikos lygio
prisiemimas gali sukelti reikSmingy nuostoliy ne tik atitinkamos finansinés jstaigos

mikroaplinkoje bet ir bendrame finansy sektoriuje. Tod¢l, dél plitimo savybe pasizymincios

VW —

1.1.1 Kredito rizikos koncepcija
Rizikos samprata finansy teorijoje yra glaudziai susijusi su ateities neapibréztumu ir galimy
rezultaty tikimybe (Bello, 2023; Kang ir kt., 2021; B. Li, 2022; Liu ir kt., 2024; Markov ir kt.,
2022; Song ir kt., 2023; Suhadolnik ir kt., 2023; Spicas, 2017; Z. Tian ir kt., 2020; Xiao ir kt.,
2021). Finansy sektoriuje rizika pasireiskia jvairiomis formomis, 1§ kuriy daZniausiai i8skiriamos
rinkos, likvidumo, operacin¢ ir kredito rizika (B. Li, 2022; gpicas, 2017). Pastaroji laikoma viena
reikSmingiausiy, kadangi ji tiesiogiai susijusi su pagrindine finansy jstaigy veikla — skolinimu.
Mokslingje literatiiroje kredito rizikos sgvoka interpretuojama jvairiai, priklausomai nuo
tyrimo konteksto, analizés lygmens ir nagrinéjamo subjekto. Siekiant sistemiSkai palyginti
skirtingy autoriy pozitirius, 1 lentel¢je pateikiami kredito rizikos apibréZimai.
1 lentelé

Kredito rizikos apibréZimy palyginimas

Saltinis Kredito rizikos apibrézimas
202 Kredito rizika apibréziama kaip galimi finansiniai nuostoliai, kylantys dél skolininko

B. Li,

nemokumo ar mokéjimy vélavimo.

Kredito rizika apima ne tik nemokumo tikimybe, bet ir nuostoliy dydi bei jy
Bello, 2023 o )

pasiskirstyma laike.

Kredito rizika apibréziama kaip negebéjimas islaikyti pelningos veiklos, kai
Kang, 2021

skolininky nemokumas vir$ija apibrézta ribg.

Kredito rizika siejama su galimu finansinio stabilumo praradimu kredito jstaigose ir
Liu ir kt., 2024 o

ekonomikoje.

Kredito rizika laikoma sistemine finansy sektoriaus rizika, galin¢ia sukelti neigiamus

Markov ir kt., 2022 kredito jstaigos rezultatus bei turéti grandininj poveikj kitoms jstaigos valdymo
sritims.
Song, 2022 Kredito rizika apibréziama kaip skolininko nemokumo tikimybé.
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Saltinis Kredito rizikos apibrézimas

Kredito rizika siejama su skolininko nemokumo tikimybe, kurig lemia veiksniai,
Suhadolnik ir kt., 2023 o o
keiciantys skolininko elgsena.

. Kredito rizika apibréziama kaip tikimybe, kad faktiniai kredito jstaigos rezultatai
Spicas, 2017 o o
skirsis nuo planiniy.

Kredito rizika — tai neapibréztumas, susij¢s su skolininko gebé¢jimu ateityje grazinti
Tian ir kt., 2020 ]
skola pagal sutarties salygas.

Kredito rizika apibréziama kaip veiklos rezultato suprastéjimo ar bankroto tikimybé
Xiao ir kt., 2021
dél skolininky nemokumo.

Saltinis: parengta autorés, remiantis nagrinéta moksline literatiira

Apibendrinant 1 lenteléje pateiktus apibrézimus, galima teigti, kad dauguma autoriy
kredito rizikg sieja su trimis pagrindiniais aspektais: nemokumo tikimybe, galimy nuostoliy dydziu
ir neapibréztumu laike. Skirtumai tarp apibrézimy dazniausiai kyla dél analizuojamo lygmens —
mikroekonominio (individualus skolininkas) arba makroekonominio (finansy sistema, tuo paciu ir
ekonomika).

Kredito rizikos vertinimg lemia tiek objektyvis, tiek subjektyvis veiksniai. Objektyvis
veiksniai apima skolininko finansinius rodiklius, kredito istorija, makroekonomines sglygas bei
rinkos cikliSkumg. Tuo tarpu subjektyviis veiksniai siejami su skolininko elgsena, finansine
drausme ir sprendimy priémimo ypatumais (Tran ir kt., 2021).

Dél siy daugialypiy aspekty kredito rizika laikoma viena esminiy finansy sektoriaus riziky,
turin¢iy reikSmingg poveikj ne tik pavieniams finansy rinkos dalyviams, bet ir visos ekonomikos
stabilumui (Bello, 2023; Liu ir kt., 2024; Markov ir kt., 2022; gpicas, 2017; Tran ir kt., 2021; Xiao
ir kt., 2021; Zhang & Yu, 2024).

1.1.2 Kredito rizikos i$Sukiai ir ju ekonominé reik§mé

Kredito rizika pasizymi dideliu jautrumu makroekonominiams veiksniams, todél jos
materializacija daznai sukelia tarpusavyje susijusiy tkio subjekty nuostolius, kurie ilgainiui
paveikia viso finansy sektoriaus stabilumg. Ekonominés aplinkos poky¢iai, tokie kaip ekonomikos
nuosmukis, infliacijos Suoliai ar monetarinés politikos grieztinimas, tiesiogiai veikia kredito
gavejy gebéjimg vykdyti finansinius jsipareigojimus, o netiesiogiai — kredito daveéjy finansing
bukle (Z. Tian ir kt., 2020).

Kredito rizikos problematika pirmiausia pasireiSkia kredito gavéjo lygmeniu, taciau jos
pobidis skiriasi priklausomai nuo to, ar kredito gavéjas yra juridinis, ar fizinis asmuo. Juridiniy
asmeny atveju kredito rizika dazniausiai siejama su jmoniy veiklos cikliSkumu, pajamy

svyravimais, investiciniy projekty neapibréZtumu bei priklausomybe nuo makroekonominiy
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salygy. Tuo tarpu fiziniy asmeny kredito rizika yra labiau susijusi su asmens pajamy stabilumu,
uzimtumu, finansiniais jsipareigojimais ir individualia finansine drausme. Ekonominiy sukrétimy
laikotarpiais, tokiais kaip recesijos ar restrikcinés monetarinés politikos ciklai, fiziniai asmenys
susiduria su didesne kredito rizika dél galimo darbo praradimo, sumazéjusiy pajamy ar iSaugusios
paskoly aptarnavimo nastos. Did¢jant paliikany normoms, ypac kintamy paliikany paskoly atveju,
zenkliai padidéja ménesiniy jmoky dydis, o tai padidina tikimybe, kad kredito gavéjas nebegalés
laiku vykdyti prisiimty finansiniy jsipareigojimy. Dél §iy prieZasc¢iy fiziniy asmeny kredito rizika
pasizymi dideliu jautrumu tiek makroekonominiams, tiek individualiems socialiniams ir elgsenos
veiksniams.

Kredito gavéjy isipareigojimy nevykdymas tiesiogiai veikia kredita teikianciy jstaigy
veiklg. Viena i§ pagrindiniy kredito rizikos materializacijos pasekmiy kredito davéjui yra
neveiksniy paskoly (angl. non-performing loans, NPL) augimas. Didéjanti neveiksniy paskoly
dalis pablogina finansy jstaigy turto kokybe, mazina pelninguma dél didesniy atidéjiniy
formavimo ir gali neigiamai paveikti kapitalo pakankamumo rodiklius (Shen ir kt., 2019). Ilgainiui
neefektyvus kredito rizikos valdymas gali lemti finansy jstaigy finansinio stabilumo silpnéjima,
mazesnes galimybes finansuoti ekonomika bei sumazgjusj investuotojy ir indélininky
pasitikéjima. Be to, didéjanti kredito rizika vercia finansy jstaigas grieztinti skolinimo salygas, o
tai dar labiau apriboja paskoly prieinamuma fiziniams asmenims ir gilina ekonomikos ciklinius
svyravimus.

Efektyvus kredito rizikos valdymas paskolos davéjo lygmeniu yra glaudziai susijes su
gebéjimu tiksliai atskirti ,,gerus® ir ,blogus* skolininkus. Kredito vertinimo klaidos,
atsirandancios dél netikslaus klasifikavimo, gali sukelti reikSmingy finansiniy nuostoliy, todél
kredito rizikos vertinimo modeliy tikslumas yra esminis veiksnys kreditg teikianc¢iy finansy jstaigy
veiklos tvarumui (Dastile ir kt., 2020).

Kai kredito rizika néra tinkamai valdoma pavieniy finansy jstaigy lygmeniu, jos pasekmés
gali i8plisti ] visg finansy sistemg. Finansy jstaigy bankrotai ar reikSmingi finansiniai sunkumai
gali sukelti vadinamajj ,,drugelio efekta™, kai pradiniai nuostoliai virsta grandinine reakcija,
paveikiancia kitus finansy rinkos dalyvius ir realyj; ekonomikos sektoriy (Z. Tian ir kt., 2020).
Makroekonominiu lygmeniu did¢janti kredito rizika lemia kreditavimo apimc¢iy mazéjima,
investicijy sulét¢jimg, vartojimo maz¢jimg bei ekonomikos augimo tempo létéjimg. Esant
sisteminiams sukrétimams, kredito rizikos materializacija gali peraugti | finansines krizes,
turinCias ilgalaikiy neigiamy pasekmiy tiek nacionalinei, tiek globaliai ekonomikai. Dél Sios
priezasties kredito rizikos vertinimas ir valdymas yra laikomi vienais i§ svarbiausiy finansinio

stabilumo uztikrinimo elementy.
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1.2 Kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo koncepcija

Kredito rizikos vertinimas yra esminis procesas, leidZiantis finansy jstaigoms palaikyti
veiklos tgstinuma ir finansinj stabilumg tiek mikroekonominiu, tiek makroekonominiu lygmeniu.
Mokslingje literatiiroje kredito rizikos vertinimas taikomas tiek fiziniams, tiek juridiniams
asmenims, tafiau Siy ekonominiy vienety kreditingumo vertinimas i§ esmés skiriasi dél
nevienodos pajamy struktiiros, veiklos testinumo pobuidzio ir elgsenos veiksniy. D¢l Siy skirtumy
vieningo, universalaus kredito rizikos vertinimo modelio, tinkamo tiek fiziniams, tiek juridiniams
asmenims, sudarymas néra metodologiSkai pagrjstas. Vis délto, nepaisant vertinamy subjekty
skirtumy, kredito rizikos vertinimo modeliy kiirimas remiasi bendrais metodologiniais principais,
susijusiais su geb¢jimo vykdyti prisiimtus finansinius jsipareigojimus prognozavimu ir patikimu
rizikos klasifikavimu.

Kredito rizikos vertinimo modeliy sudarymas, nepriklausomai nuo vertinamo subjekto
tipo, apima pamatinius etapus: priklausomojo kintamojo (isipareigojimy nevykdymo fakto)
apibrézima, nepriklausomyjy kintamyjy parinkima, imties formavima atsizvelgiant j duomeny
struktiirg, tinkamo klasifikavimo metodo pasirinkimg bei sudaryto modelio patikimumo ir
prognozavimo tikslumo jvertinimg. Siy etapy nuoseklus jgyvendinimas ir kritinis vertinimas yra
bitini siekiant sukurti reprezentatyvy ir empiriSkai pagrjstg kredito rizikos vertinimo model;.

Atsizvelgiant ] tai, kad Sis darbas orientuotas | fiziniy asmeny kredito rizikos vertinima,
tolesng¢je literatiiros analizéje pagrindinis démesys skiriamas butent fiziniy asmeny kredito rizikos

vertinimo modeliy sudarymo koncepcijai, jy struktiirai bei taikomiems metodams.

1.2.1 Kredito rizikos vertinimo modelio kintamyjy pasirinkimo ir imties formavimo teoriniai
aspektai

Kredito rizikos vertinimo modelio efektyvumas tiesiogiai priklauso nuo teisingai
pasirinkty kintamyjy (tiek jvesties, tick i§vesties) ir imties formavimo proceso. Sioje dalyje
nagrin¢jami teoriniai aspektai, apibtidinantys priklausomo kintamojo apibrézima, nepriklausomy
kintamyjy pasirinkimg bei imties formavimo proceso apibrézima.

Priklausomo kintamojo apibrézimas. Priklausomo kintamojo apibréZimas yra paremtas
,blogo* kliento apibrézimu, t.y. nustatant finansiniy jsipareigojimy jvykdymo pradelsimo terming,
bei steb&jimo laikotarpio apibrézima, per kurj biity atliekamas vertinimas ,,gery* ir ,,blogy‘ klienty
priskyrimui.

,,Blogo “ kliento apibrézimas. Dazniausiai kredito rizikos vertinimo modelio priklausomas

kintamasis yra apibréziamas kaip dvinaris, atitinkantis ,,gero” ir ,,blogo™ kliento reikSmes.
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Priklausomo kintamojo apibrézimo tikslumas yra tiesiogiai susijes su kuriamo modelio
efektyvumu. Jeigu ,,blogas® kliento apibrézimas yra per daug grieztas — iSauga tikimybé, kad geras
klientas bus priskiriamas prie blogy klienty (antros rasies klaidos tikimybé). Si situacija daznai
apibréziama kaip ,.techninis nemokumas® (Spicas, 2017). Priesingu atveju, kai ,,blogo* kliento
apibréZimas yra daugiau nuosaikesnis — blogo kliento tikimybé biiti priskirtam prie gery klienty
iSauga (pirmos risies klaidos tikimybe¢). Kredito rizika nagrinéjantys mokslininkai pastebi, kad
pirmos rusies klaidos tikimybés iSaugimas yra susijes su didesniu nuostoliu nei antros riiSies
klaidos atzvilgiu. Todél, ,,blogo* kliento apibrézimas yra svarbus veiksnys modelio sudarymo
procese, o modelio efektyvumui iSlaikyti yra svarbu, kad priklausomo kintamojo apibrézimas tarp
,»gero® ir , blogo* kliento biity subalansuotas. Sio modelio sudarymo proceso etapo uztikrinimui,
verta atlikti analizg, susijusig su pasirinktu ,,blogo* kliento apibrézimu paremtu klienty priskyrimo
prie ,,blogy‘ atvejy reikSmingumo jvertinimu.

,,Blogo® kliento apibrézimo pozymiy rinkinio formavimui pabréziama tiksliné apibrézimo
taikymo grupés svarba, kuri turi biiti susijusi su homogenine paskoly grupe (Spicas, 2017). Taip
pat pastebima, kad fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modeliuose ,blogo* kliento
apibréZimas yra siejamas su prisiimty jsipareigojimy nevykdymu (Dzidzeviciite, 2013). Kliento
prisiimty isipareigojimy nevykdymo pozymis dazniausiai nustatomas kaip 90 dieny ar ilgesnj
laikotarpj pradelstas jsipareigojimy jvykdymas, susij¢s su mokéjimo terminu, kreditg suteikusiai
finansy jstaigai. Taip pat 2024 metais iSleistas Europos Parlamento ir Tarybos Reglamentas (ES)
2024/1623 keiciantis Reglamenta (ES) 575/2013 pagrindzia §io moké¢jimo vélavimo termino
nustatymo reikSminguma, kai 178 st.,, susijes su jsipareigojancio asmens jsipareigojimo
nevykdymu, apibrézia jsipareigojimy nevykdantj asmenj, jei asmuo daugiau kaip 90 dieny véluoja
ivykdyti bet kokj reikSmingg kreditinj jsipareigojimg jstaigai (Europos Parlamento ir Tarybos
reglamentas (ES) 2024/1623, 2024). Mokslin¢je literatiiroje pastebima, kad ,,blogo* kliento
apibréZimas néra paremtas tik teisés akty rekomendacijomis, eksperty poziiiriu, t.y. greta Siy
kokybiniy metody, yra taikomi ir kiekybiniai metodai. Vienas 1§ jy yra Markovo migracijos
matricos, kuriomis vertinamas kiekvienos paskolos pasiektas didZiausias mokéjimo pradelsimas
(Spicas, 2017). Remiantis $iuo metodu biity galima atlikti labiau pragrista ,,blogo“ kliento
pozymiy nustatyma, susijusi su modelio sudarymui taikoma imtimi.

Stebéjimo laikotarpio apibrézimas. Stebéjimo laikotarpio nustatymu yra siekiama jvertinti
laikotarpj, kuris apibrézty pakankama terming, skirta paskoloms subresti (Spicas, 2017). Taip pat
pabréziama optimalaus steb&jimo laikotarpio nustatymo svarba, susijusi su tiesiogine jtaka
modeliui prognozavimui, diskriminacinei galiai. Minima, kad esant per trumpam steb¢jimo

laikotarpio nustatymui, iSauga tikimybé, kad galimas nuostolis bus ne pilnai jvertintas, o tokiu
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atveju pirmos risies tikimybé bus linkusi iSaugti. Per ilgas stebéjimo laikotarpis yra nesuderinamas
su skolininky savybémis, kurios gali biti reikSmingai besiskiriancios, lyginant paskolos suteikimo
pradZioje buvusiomis su stebéjimo laikotarpio pabaigoje esandiomis (Spicas, 2017). Todél,
optimaliam steb¢jimo laikotarpio apibrézimui daznai taikomi kiekybiniai metodai, kaip kohorty
analiz¢, kuria remiantis yra nustatomas toks laikotarpis, per kurj vidutinis vélavimo dieny skaicius
sparéiai auga, t.y. turi eksponentinio augimo pozymiy (Spicas, 2017). Remiantis $iuo kiekybiniu
metodu, suformuojamos skirtingais ménesiais suteiktos paskoly kohorty grupés, pagal kurias yra
pavaizduojami bent karta suvélavusiy paskoly rodikliai. Spicas (2017) disertacijoje naudoja
skirtingus vélavimo paskoly rodiklius, i$skirtus j 30, 60, 90, 120, 180 dieny vélavimus.

Nepriklausomy kintamyjy pasirinkimas. Kredito rizikos vertinimo modeliy sudarymui
ir priklausomo kintamojo vertinimui taikomi nepriklausomi kintamieji gali buti suskirstyti |
elgsenos, demografines, finansines, paskolos charakteristikas bei makroekonominius veiksnius
apibiidinancius kintamuosius.

Mokslingje literattiroje iSskirti kredito rizikos vertinimo modeliams reikSmingi fizinio
asmens elgesj apibiidinantys kintamieji yra susij¢ su paraiskos pildymo trukme, griztanciy klienty
per trumpesnj nei 30 dieny laikotarpj jvertinimu, paraiskos pateikimo laikg darbo valandy atzvilgiu
(Spicas ir kt., 2023). Demografinius apibiidinanéius aspektus, autoriai i$skiria amziy, vedybing
padétj, lytj, gyvenamaja vieta, darbine patirtj, biisto nuosavybés tipa, iSsilavinimg (Byanjankar ir
kt., 2015; Croux ir kt., 2020; Liu ir kt., 2024; Sanz-Guerrero & Arroyo, 2024; Suhadolnik ir kt.,
2023; Spicas ir kt., 2023). Prie finansine asmens padétj apibaidinanéiy kintamujy yra priskiriamos
tvarios pajamos, skirtumas nuo paraiskoje nurodyty pajamy ir tvariy pajamy, jsipareigojimy ir
pajamy rodiklis (angl. debt service to income) (toliau — DSTI), turimy aktyviy paskoly skaicius,
su skirtingomis finansinémis jstaigomis saistanciy rySiy, pavyzdziui, atsidaryty banko saskaity
skirtinguose bankuose ar prisiimty finansiniy jsipareigojimy i8 skirtingy finansiniy jstaigy,
skaiCius, finansiné patirtis metais nuo pirmos atidarytos kredito linijos iki pasiimtos paskolos, ar
istoriSkai asmuo turéjo problemy su mokes¢iy mokéjimu, pries pasiitmant paskolg turimy paskoly
suma, pajamy Saltinis, bendry pajamy suma (Croux ir kt., 2020; Liu ir kt., 2024; Sanz-Guerrero &
Arroyo, 2024; Suhadolnik ir kt., 2023; Spicas ir kt., 2023). Su paskolos charakteristikomis susije
kintamieji apibiidina paskolos trukme, paraiSkoje nurodytos paskolos suma, paskolos paskirt],
paskolos metinés paliikanas ir, ar klientas yra naujas (Croux ir kt., 2020; Liu ir kt., 2024; Sanz-
Guerrero & Arroyo, 2024; Suhadolnik ir kt., 2023; gpicas ir kt., 2023). Taip pat pastebima, kad
vertinant kredito rizikg, autoriai naudoja ir makroekonominius kintamuosius, kurie pasiZymi

reik§mingumu (Croux ir kt., 2020; Liu ir kt., 2024). Tokie kintamieji yra susij¢ su VIX indekso
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(kitaip dar laikomas jautrumo matu) vidurkiu, atitinkantj iSduotos paskolos ménesiui, taip pat ir
bendro vidaus produkto augimo tempu.

Praktikoje daznai nepriklausomy kintamyjy pasirinkimas yra susijes su galimy jvesties
kintamyjy sagvado sudarymu, o véliau i§ jy formuojamas nepriklausomy kintamyjy poaibis, kuris
yra susijes su atrankos kriterijais (Spicas, 2017). Atrankos kriterijus baty galima i$skirti j duomeny
kokybés pozymiy iStyrima, nepriklausomiems kintamiesiems jtakos svoriy (toliau — WOE)
apskaic¢iavimg, individualiy kintamyjy diskriminacinés galios nustatymg, multikolinearumo
iStyrimg ir Salinamosios regresijos atlikima. Pirma, vertinama, ar yra reikSmingai triikstamos
dalies reikSmiy nepriklausomajame kintamajame. Antra, apskai¢iuojami WOE, kuriuos
pritaikoma individualiy nepriklausomy kintamyjy diskriminacinei galiai nustatyti daZniausiai
literatiiroje taikomy metody — informacinés vertés (toliau — IV) nustatymui. WOE metodo
pasirinkimas yra pagrjstas tuo, kad Sio metodo priskirti kintamieji pasiZymi tiksliu konkrecios
reikSmiy grupés rizikingumo atspind¢jimu (Dzidzeviciiite, 2013). WOE yra atvirksciai susij¢ su
kredito rizika, t.y. kuo reikSmé yra mazesné, tuo fizinio asmens kredito rizika yra didesné
(Dzidzeviciiite, 2013). Apskaiciuotos IV vertés pasizymi tiesioginiu rySiu su nepriklausomo
kintamojo skiriamaja galia. Mokslinéje literatiiroje iSskiriama, kad galutinio modelio
nepriklausomy kintamyjy pasirinkimas yra susijusios su IV vertémis, kurios yra didesnés nei 0.02
(Y. Tian ir kt., 2018). Sio sprendimo pagrindimas yra susijes su IV veréiy isskaidymu j grupes: 1)
<0.02 — neturintys diskriminacinés galios kintamieji; 2) 0.02-0.1 — silpng prognozing galig
talpinantys kintamieji; 3) 0.1-0.3 — viduting prognozing galig talpinantys kintamieji; 4) 0.3-0.5 —
stiprig prognozing galig talpinantys kintamieji; 5) = 5 — labai stipria, daznai nejtikéting prognozing
galig talpinantys kintamieji (Dastile & Celik, 2021). Trecia, individualiy kintamyjy reikSmingumo
nustatymui, mokslinéje literatliroje pastebimas ANOVA metodo pritaikymas, kuriuo siekiama
jvertinti, ar nepriklausomy kintamyjy vidurkiai skirtingose priklausomo kintamojo grupése
reikSmingai skiriasi (Boguslauskas ir kt., 2011). Ketvirta, siekiant iSvengti multikolinearumo
problemos ir naudoti nepriklausomus kintamuosius, kurie talpina savyje skirtingg informacija,
pastebima, kad yra apskai¢iuojamos koreliacijos matricos tarp kintamyjy (Spicas ir kt., 2023).
Jeigu atitinkamos nepriklausomy kintamyjy poros koreliacijos koeficientas vir§ija 0.7, maziau
reik§mingas kintamasis yra Salinamas i§ sudaryto nepriklausomo kintamojo savado poaibio
(Spicas ir kt., 2023). Multikolinearumo problemai spresti literatiiros analizéje pastebimas ir
dispersijos maze¢jimo daugiklio (toliau — VIF) apskaiciavimas, kai daugiklio reikSme siekia 4 ir
Penkta, pagal atrankos kriterijus sudaromas nepriklausomy kintamyjy savado poaibis, paSalinant

atrankos kriterijy neatitikusius nepriklausomus kintamuosius ir atlickama $alinamoji regresija, kai
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didziausig nereikSmingg galig turintys kintamieji Salinami palaipsniui, kol modelj sudaro tik
reik§mingg prognozing galig turintys jvesties kintamieji.

Imties formavimas. Nagrin¢jant moksline literatiirg, pastebima, kad imties formavimo
procesas gali biiti suskirstytas i 3 etapus, kuriy integravimas j modelio kiirimo procesg sudaryty
reikSmingg jtakag modelio veiksmingumui: 1) atmesty paraiSky (angl. rejected inference)
itraukimas; 2) duomeny pozymiy iStyrimas; 3) duomeny normalizavimas.

Atmesty paraisky jtraukimas. Atmesta paraiSka yra uzklausa, kuri buvo vertinama, taciau,
remiantis nustatytais kriterijais, nebuvo priimta. Markov ir kt. (2022) atlikta sistemin¢ literattiros
analize, pagrjsta 2016-2021 mety moksliniais straipsniais, iSskiria atmesty paraiSky nejtraukimo
problema efektyvumui, kaip vieng i§ esminiy, sudarant kredito rizikos vertinimo modelius. O
atmesty paraiSky jtraukimas prisideda prie modelio efektyvumo didinimo (Markov ir kt., 2022).
Tai pagrindzia ir Zhang & Yu (2024) atliktos sisteminés literatiiros analizés i§vados, kad duomeny
kokybés vienas i§ Saltiniy, turiniy jtakg modeliavimo tikslumui, yra susij¢s su sprendimu, ar
itraukti atmestas paraiSkas, ar ne. Taip pat modelio sudarymas, remiantis tik priimtomis
paraiskomis, néra reprezentatyvus didziausig rizikg kelianciy paraisky atzvilgiu (Dzidzeviciiite,
2013). Visgi, atmesty paraisky jtraukimas j modelio sudarymo procesa ne visada pastebimas
moksliniuose darbuose, susijusiuose su kredito rizikos vertinimu. Atmesty paraisky nejtraukimas
pagrindziamas tuo, kad kredito rizikos vertinimo modeliuose priklausomas kintamasis yra
pagristas faktu, ar per numatyta laikotarpj skolininkas jgavo ,,blogo* skolininko pozymiy (Spicas,
2017a).

Visgi, §ig problema nagrinéjantys mokslininkai kredito rizikos vertinimo srityje, iSskiria
Kang ir kt., 2021; Z. Li ir kt., 2017; Y. Tian ir kt., 2018). Dastile ir kt. (2020) atliktoje sisteminés
mokslinés literatiiros analizéje pateikia Kolmogorovo-Smirnovo statistikos pritaikomuma atmesty
paraiSky jtraukimui, kai yra nustatomas ribinis balas, pagristas ,,gery* ir ,,blogy“ skolininky
pasiskirstymo maksimaliu atstumu. Nustatytas ribinis balas yra pritaikomas ,,blogy* skolininky
prognozavimui atmesty paraiSky atzvilgiu, t.y. jei skolininko balas yra mazesnis uz ribinj bala,
skolininkas priskiriamas prie ,,blogy* skolininky grupés (Dastile ir kt., 2020).

Kitais atvejais, iSskirti atmesty paraiSky jtraukimo metodai yra paremti trukstamy
priklausomo kintamojo reikSmiy numatytomis prielaidomis, kaip reikSmiy trukumas visiskai
atsitiktinis, reikSmiy trikumas atsitiktinis ir reikSmiy triikumas neatsitiktinis (Dzidzevicitte, 2013;
Y. Tian ir kt., 2018). Kai trukstamos priklausomo kintamojo reikSmeés yra visiSkai atsitiktinés
(angl. missing completely at random) (toliau — MCAR), tokiu atveju triikstamos reikSmeés bus

nepriklausomos nei nuo modelio jvesties kintamyjy, nei nuo iSvesties. Tokia prielaida yra
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pagrindziama tokiais atvejais, kai paraiSky atmetimo procesas yra atsitiktinis, o triikstamy
trikstamoms priklausomo kintamojo reikSméms (angl. missing at random) (toliau — MAR),
prielaidos pagristumas bty susijes, kai trikstamos reik§més bty priklausomos nuo modelio
nepriklausomy kintamyjy. O Siai grupei priskiriami metodai yra didinimas, misris skirstiniai,
daugiareikSmis jraSymas. Laikantis neatsitiktinai trikstamy priklausomo kintamojo reikSmiy
(angl. missing not at random) (toliau — MNAR) prielaida, priklausomo kintamojo reikSmés yra
priklausomos tiek nuo modelio nepriklausomy kintamyjy, tiek nuo priklausomo kintamojo
pasirinkimas yra sietinas su pakankamai gerai skirstan¢iy paraiSkas modeliu j priimtas ir atmestas,
o galimi metodai yra iSoriniy duomeny jsigijimas, vidiniy duomeny naudojimas, priskyrimas prie
,blogy* skolininky, ekstrapoliacija, klasterizacija, dvifaktorinés i§vados.

Moksliné literatira, nagrinéjanti atmesty paraiSky jtraukimo problema pagrindzia
padidéjusj kredito rizikos vertinimo modeliy efektyvumg (Kang ir kt., 2021; Z. Li ir kt., 2017; Y.
Tian ir kt., 2018). O kadangi kredito rizikos vertinimo modeliuose triikstamy priklausomy
kintamyjy reikSmiy prielaida yra pagrijsta MAR, kai priémimas ir atmetimas yra pagrijstas ir
ekspertinio vertinimo pagal skolininko savybiy rinkinj, galimas nezinomy reikSmiy priskyrimas
pagal priimty skolininky savybiy ir priklausomo kintamojo reik§miy rinkinj. Kang ir kt. (2021)
atmesty paraisky jtraukimo problema nagrin¢janc¢iame moksliniame darbe, atmestoms paraiSkoms
yra pritaikomas priimty paraiSky paskirstymo algoritmas bei parenkamas optimalus atmesty
paraisky imties dydis, kuris uztikrina maksimaly prognozuojamo modelio nasuma. Kituose
moksliniuose darbuose atmesty paraiSky jtraukimas yra paremtas daugiau masininio mokymosi
SVM, branduolio neturin¢iu kvadratinio pavirSiaus SVM, kuriy apmokymui priklausomos
kintamojo reik§més néra batinos (Z. Li ir kt., 2017; Y. Tian ir kt., 2018). Siy moksliniy darby
rezultatai atskleidzia padidintg modelio tiksluma, prognozuojant ,,gerus® ir ,,blogus* skolininkus,
kai atmestos paraiSkos yra integruojamos j modelio imtj.

Taigi, atmesty paraisky nejtraukimas j kredito rizikos vertinimo model;j yra opi problema,
deél egzistuojancios imties SaliSkumo problemos, kuomet modelio skirstymas i ,,gerus® ir ,,blogus
skolininkus gali buiti maZziau tikslus. Tokiu atveju néra Zinoma visa informacija apie skolininka, o
tai sukelia kredito rizikos valdymo problemas, ypatingai tais atvejais, kai didel¢ dalis paraiSky yra
atmetamos (Z. Li ir kt., 2017).

Duomeny pozZymiy istyrimas. Modelio sudarymo tikslumo uztikrinimui yra svarbus

duomeny pozymiy iStyrimas. Zhang & Yu (2024) moksliniame darbe, nagrinéjan¢iame naujausig
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moksline literatiirg, susijusig su kredito rizikos vertinimu, pateikiama kredito rizikos vertinimui
skirta modeliavimo sistema, apimanti: 1) iSorinius struktiiros pozymius, 2) duomeny kokybés
pozymius, 3) duomeny kiekio poZymius ir 4) vidinius informacijos poZymius. Sios sistemos
integravimas | modelio sudarymas procesg yra kertinis prognozavimo tikslumui.

[Soriniy struktiiry poZymiy iStyrimas yra susijes su duomeny Saltiniais, kuriuos biity galima
i8skirti j pagalbinius duomenis, tre¢iyjy Saliy duomenis ir keliy platformy duomenis (Zhang & Yu,
2024). Pagalbiniy duomeny pozymio egzistavimas duomenyse yra biidingas tuomet, kai yra
nepakankamas duomeny kiekis, kuris uztikrinty geresnj esamy duomeny modeliavimo galimybes.
Treciyjy Saliy duomeny pozymio egzistavimas yra susijes su siekiu padidinti modelio efektyvuma,
naudojant duomenis, susijusius su skolininko elgseng apibiidinanciais duomenimis, kaip,
pavyzdziui, jrenginio naudojimo duomenys, bei su makroekonominiais kintamaisiais, socialine
ziniasklaida bei operacijomis susijusiais duomenimis (Zhang & Yu, 2024). Siy pozymiy
egzistavimas yra susijes su modelio prognozavimo galimybiy didinimu.

Duomeny kokybés pozymiy iSyrimas yra susijes su trikkstamy duomeny ir triukSmo
duomeny analize (Zhang & Yu, 2024). Triikstamy duomeny pozymius galima i$skirti | tris tipus:
MCAR, MAR ir MNAR. Nuo §io pozymio tipo nustatymo, priklauso, kokia bus taikoma elgsena
trikstamy duomeny apdorojimui. Pavyzdziui, esant nustatytam MCAR tipui, duomeny eilutés gali
buti pasalintos tiesiogiai. Triuk§mo duomenys yra susije su iSskirtimis, kurios pasizymi klaidomis
ar anomalijomis, kuriy jtraukimas i model; turéty tiesioging itaka prognozavimo tikslumui.
Triuk§mo duomeny analizés atlikimui yra patartina taikyti kelis statistinius metodus, kurie padéty
uztikrinti iSsamy triukSmo duomeny iStyrima, kaip vidurkis, standartinis nuokrypis, apribojimo
intervalas, klasterizacija (Zhang & Yu, 2024).

Duomeny kiekio iStyrimas apima imties dydzio ir dimensijy kiekio pozymiy nagringjima,
apdorojant duomenis (Zhang & Yu, 2024). Nagrinéjant imties dydzio savybes, mokslinéje
literattiroje aiSkus kriterijus néra nustatomas, kada imtis yra laikoma kaip didelé, tac¢iau mazos
imties dydzio atzvilgiu, jei imties dydzio ir nepriklausomy kintamyjy skaiciaus santykis yra
mazesnis nei 10, laikoma, kad imtis yra maza (Zhang & Yu, 2024). Visgi, kiti autoriai mégina
nurodyti tiksly imties dydj, kuris latkomas pakankamu, kuriant kredito rizikos vertinimo modelj,
kai imtj sudaro po 1500-5000 ,.gery“ ir ,,blogy” skolininky (Dzidzevic¢iate, 2013). Siekiant
padidinti modelio tikslumg, pastebima, kad mokslingje literatiiroje siekiama optimizuoti
priklausomo kintamojo grupiy dydj. Vienas i§ tokiy algoritmy, leidZiantis nustatyti optimaly
skolininky skaiciy, yra Neymano ir Pearsono optimalus pasiskirstymas (Dzidzevicitute, 2013).
Gautas optimalus skolininky skaicius, budingas atitinkamai grupei, tampa siektinu skai¢iumi,

kurivo remiantis, faktinis atitinkamos grupés skaiCius yra padidinamas ar sumazinamas
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atitinkamai. Dimensijy kiekio pozymio nagrin¢jimas gali biiti iSskirtas j didelio ir mazo kiekio
dimensijas. Didelio dimensijy kiekio poZzymio egzistavimui yra budingas didelis tarpusavyje
nesusijusiy nepriklausomy kintamyjy skaiciui, kurie turi jtakos modelio tikslumui. Mazo
dimensijy kiekio pozymis yra susijes, kai skolininkg apibiidinan¢iy kintamyjy kiekis yra ribotas,
todél tokio pozymio egzistavimui spresti yra naudojami funkeijy konstravimo metodai (Zhang &
Yu, 2024).

Vidiniy informacijos poZymiy iStyrimas apima imties disbalanso ir retumo poZymiy
egzistavimg duomenyse (Zhang & Yu, 2024). Imties disbalanso pozymio egzistavimas duomenyse
gali lemti imties SaliSkuma, todél ir didesnj polinkj prognozuoti | daugumg sudarancig imties
grupe. Taciau, pastebima, kad kredito rizikos vertinimui taikyty klasifikavimo metody jautrumas
nesubalansuotai im¢iai iSsiskiria — atsitiktinio misko, gradiento didinimo masSininio mokymo
algoritmai nepasiZymi jautrumu, naudojant nesubalansuota imtj, taciau, sprendimo medZiy
algoritmas, kvadratiné diskriminaciné analizeé, k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriai pasizymi
jautrumu ir tuo paciu gauti jverc¢iai néra efektyvus (Dastile ir kt., 2020). Siekiant iSvengti imties
SaliSkumo ir sudaryti reprezentatyvig imtj modelio sudarymui, yra naudojamos klasikinés imties
balansavimo technikos, kaip daugumos mazZinimo (angl. under sampling) (toliau — RUS),
mazumos didinimo (angl. over sampling) (toliau — ROS). Taciau, pastebima, kad RUS metodo
pritaikymo atveju, kai daugumos imties grupés kiekis yra sumazinamas, gali lemti tam tikros
reik§mingos informacijos apie skolininkg praradimg, o ROS metodo pritaikymas, susijes su
mazumos imtj sudaranciy duomeny eiluciy dubliavimu, gali prisidéti prie triukSmo duomenyse
atsiradimo (Kang ir kt., 2021; Shen ir kt., 2021; Xiao ir kt., 2021; Zhang & Yu, 2024). Taip pat
Sie tradiciniai atrankos metodai pasizymi savybe, kuri i§ naujo perbalansuoja pradinius duomenis
(Shen ir kt., 2021). Todél, $iy trikumy eliminavimui, mokslinéje literatiiroje, sprendziancig imties
disbalanso problemg, pastebimas misriy atrankos metody pritaikymas. Retumo pozymio
egzistavimas duomenyse yra susijgs su atitinkamo kintamojo atZvilgiu egzistuojancia reta
informacija, apibiidinancia skolininkg (Zhang & Yu, 2024). Tokiy pozymiy egzistavimui
duomenyse spresti yra naudojami kintamyjy pasirinkimo metodas (angl. feature selection method)
ir kintamyjy mazinimo technika (angl. dimension reduction technique) (Zhang & Yu, 2024).
Modelio pranaSumg didina ir tam tikri klasikiniais atrankos metodais paremti jy praplétimai, kaip
2002 metais Chawla ir kt. pasitlytas sintetiné maZzumos didinimo technika (angl. Synthetic
minority over-sampling technique) (toliau — SMOTE) (Dastile ir kt., 2020). Visgi, mokslin¢je
literatiroje pabréziama, kad vieno ar kito atrankos metodo pasirinkimas yra priklausomas nuo to,
koks klasifikatorius yra naudojamas. I$ atliktos literatiiros analizés, kurioje buvo sprendziama

duomeny disbalanso problema, pastebima, kad SMOTE ir ansamblinio klasifikavimo metody
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derinys turi didesnj pranaSuma nei pastarojo atrankos metodo derinys su klasikiniais, masininio
mokymosi klasifikavimo metodais (Zr. 2 lentelg) (Shen ir kt., 2019; Spicas ir kt., 2023; Z. Tian ir
kt., 2020). Visgi, vienas 1§ klasikiniy metody, RUS, pastebima, kad turi didesnj pranasuma,
pasizymintj didesniu modelio rezultaty tikslumu, nei iSmanieji atrankos metodai, kai taikoma kartu
su ansamblinio klasifikavimo metodais (Xiao ir kt., 2021). Kiti autoriai, taip pat patvirtina, kad
klasikiniy metody taikymas, kaip RUS, kartu su ansamblinio klasifikavimo metodais padidina
modelio tiksluma, tac¢iau bendrame kontekste su klasikiniais ir masininio mokymosi klasifikavimo
metodais, ansamblinio klasifikavimo metodai yra pranasesni, net ir nesubalansuotos imties
atzvilgiu (Suhadolnik ir kt., 2023). Visgi, SMOTE metodas daugelio literatiros atzvilgiu
pripaZjstamas pranasSesniu, o taip pat Sios technikos iSplétimas, kaip Borderline-SMOTE, ir
taikymas kartu su ansamblinio klasifikavimo metodais (XGB, GBDT), turi didesnj pranasuma nei
nesubalansuotos imties atzvilgiu (Kang ir kt., 2021). Taciau, Borderline-SMOTE metodas yra
maziau iStirtas, o autoriai pabrézia, kad Sis technikos patobulinimas gali sukelti papildomo
triukSmo duomenyse, dél sintetiniy pavyzdziy persidengianciose srityse bei pastebima, kad
metodas nepasizymi efektyvumu, taikant dideliy dimensijy duomenims (Kang ir kt., 2021). Taip
pat pabréziama, kad patobulinti pradiniai SMOTE nepasizymi reikSmingu modelio efektyvumo
padidinimu, lyginant su RUS, kuris savo pritaikymu yra paprastesnis nei kiti SMOTE plétiniai
(Markov ir kt., 2022).
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2 lentelé

Imties proporcijy ir sprendimo biidy mokslinés literatiiros apibendrinimas

Saltinis Imties proporcijos
Byanjankar ir kt., 2015 16/84
Boguslauskas ir kt., 2011 25/75

Suhadolnik ir kt., 2023 20/80

Spicas ir kt., 2023 37/63

Xiao ir kt., 2021 16/84

Kang ir kt., 2021 5/95

Shen ir kt., 2019 45/55 ir 30/70

Sprendimo biidas

RUS

RUS
ROS
SMOTE

RUS

ROS

OSS

CBOS

SMOTE
SMOTE + ENN
ADASYN
SL-SMOTE
MWMOTE
RI-DAB

RI-EXP

RI-LS

RI-BSLS
BM-BS
Borderline-SMOTE

SMOTE

Klasifikatorius
Neuroniniai tinklai
Logistiné regresija
Logistiné regresija
Sprendimy medis
K-artimiausi kaimynai
Atraminiy vektoriy masinos
Nuroniniai tinklai
Atsitiktiniai miskai
Papildomi medziai
AdaBoost

Gradient boosting

XGB

Logistiné regresija
Rekurentiniai neuroniniai
tinklai

Atraminiy vektoriy masinos

XGB

NB

Sprendimy medis
Neuroniniai tinklai
Atraminiy vektoriy masinos
Logistiné regresija
Bagging

AdaBoost

RSS

Atsitiktiniai miSkai

LR

Atraminiy vektoriy masinos
Atsitiktiniai miskai

GBDT

XGB

LightGBM

AdaBoost ir atgalinio
sklidimo neuroniniai

tinklai
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Saltinis Imties proporcijos Sprendimo biidas

RUS
Tian ir kt., 2020 <30/>70
ROS
SMOTE
SMOTE
Shen ir kt., 2021 SMOTE Mahalanobis

Euclidean atstumai

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis nagrinéta moksline literattira

Klasifikatorius

Tiesiné diskriminantiné
analizé

Logistiné regresija
K-artimiausias kaimynas
Atraminiy vektoriy mas§inos
Klasifikavimo medis

NB

BP

Logistiné regresija
Atraminiy vektoriy masinos
AdaBoost

Atsitiktinis miSkas

MLP neuroniniai tinklai
Sprendimy medis

GBDT

Neuroniniai tinklai

Tiesiné diskriminantiné
analizé

Logistiné regresija

K-artimiausias kaimynas

irAtraminiy vektoriy masinos

NB

CART

LSTM

Kvadratiné diskriminantiné

analizé

Siy pozymiy egzistavimas kredito rizikos vertinimo modelio sudarymui taikomuose duomenyse,

turi jtakos modelio prognozavimo tikslumui. Todél, siekiant sudaryti efektyvy ir populiacija

reprezentuojanti modelj, yra svarbu uztikrinti aptarta duomeny pozymiy istyrima.

Normalizavimas. Sudaryty modeliy rezultaty naSumui padidinti, yra svarbus ir kintamyjy

normalizavimas, taikant jvairias transformacijas. Taip pat normalizavimo pagristumas yra susijes

ir su galimybe palyginti skirtingomis technikomis pagrjsty klasifikavimo metody rezultatus (Z.

Tian ir kt., 2020). Markov ir kt. (2022) atliktoje sisteminéje mokslinés literatiiros apzvalgoje,

1$skiria kelias kintamyjy normalizavimo technikas:
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1) Kintamyjy standartizavimas — kiekybiniy kintamyjy atveju pastebimas Z balo
normalizavimo technikos pritaikomumas, o kokybiniams taikoma WOE metodika (Song
ir kt., 2023).

2) Kiekvieng kiekybinj kintamajj reprezentuojan¢iy duomeny susiejimas su intervalu [0,1]:

x; — min (x;)

xX; = :
" max (x;) — min (x;)

3) Kiekvienos kiekybinio kintamojo reikSmés padalijimas 1§ didziausios atitinkamo
kintamojo reikSmeés.

Apzvelgtus imties formavimo aspektus apibiidinancius moksliné€je literatiiroje, svarbus
atmesty paraiSky jtraukimo, duomeny pozymiy iStyrimo, susijusio su iSoriniais strukttros,
duomeny kokybés, duomeny kiekio ir vidiniais informacijos pozymiais, bei kintamyjy
normalizavimo etapai, kuriy jtraukimas i modelio sudaryma yra esminis, siekiant gauti populiacija

reprezentuojancius ir efektyvius rezultatus.

1.2.2 Kredito rizikos vertinimo modelio sudarymui taikyty klasifikavimo metodu teoriniai
aspektai

Siy dieny mokslinéje literatiiroje pastebimas platus klasifikavimo metody taikymas kredito
rizikos vertinimo srityje. Remiantis naujausia literatiira, kredito rizikos vertinimui taikomus
klasifikavimo metodus pagal klasifikatoriy skai€iy ir modelio mechanizmg autoriai skiria ]
tradicinius pavienius klasifikatoriaus, dirbtinio intelekto pavienio klasifikatoriaus ir ansamblinio
(grupiniy) keliy klasifikatoriy metodus (Zhang & Yu, 2024).

Tradiciniai klasifikavimo metodai. Siai klasifikatoriy grupei priskiriami metodai apima
logisting regresija (toliau — LR), tiesing diskriminanting analiz¢ (toliau — LDA), k artimiausius
kaimynus (toliau — KNN), naivy Bayes (toliau — NB), sprendimy medZius (toliau — DT). Siai
klasifikatoriy grupei priskiriami metodai pasizymi nesudétingu pritaikymu ir aukStomis
paaiSkinimo galimybémis (Zhang & Yu, 2024). D¢l Siy priezasciy, dalis mokslinés literatiiros,
susijusios su kredito rizikos vertinimu, autoriy priimdavo sprendimus taikyti Siuos klasifikavimo
mokslingje literatiiroje sprendimg lémé ir tai, kad tuo laikotarpiu nebuvo atliktas sudétingesniy
klasifikavimo metody pakankamas iStyrimas, todél autoriai rémési auksStesnj patikimuma
turinéiais metodais, kaip LR (Boguslauskas ir kt., 2011; Dzidzeviéiate, 2013; Spicas, 2017). Visgi,
senesnés mokslings literatiiros dalis autoriy, siekianciy integruoti naujas technikas j kredito rizikos
vertinimg ir maziau istirty metody aplinkoje, atskleidzia Siai klasifikavimo grupei nepriskiriamy

metody pranasuma pries tradicinius klasifikavimo metodus (Byanjankar ir kt., 2015). Byanjankar
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ir kt. (2015) taikyty dirbtinio intelekto neuroniniy tinkly (toliau — ANN) ir LR metody
prognozavimo galimybes vertinimo kredito rizikos kontekste, atskleidé ANN nuoseklumg ir
neapmokytos imties atzvilgiu, ko buvo pasigendama, taikant LR metoda. Taigi, Siy dieny
literatiiroje Siai grupei priskiriami metodai yra daznai kritikuojami, dél SaliSkumo, todel ir
mazesnio efektyvumo, tikslumo (Dastile ir kt., 2020; Zhang & Yu, 2024). Taip pat ir trikumo
aptinkant netiesinius rysius tarp kintamyjy (Zhang & Yu, 2024). Metody tikslumo problema kyla
ir 1§ taikomy prielaidy tokiems modeliams, kaip LR, LDA, kai laikoma, kad nepriklausomi
kintamieji yra nepriklausomi tarpusavyje (Shen ir kt., 2021). Taip pat pabréZiamas $iy metody
jautrumas nesubalansuotoms priklausomo kintamojo grupéms (Kang ir kt., 2021). Visgi, nepaisant
tradiciniy klasifikavimo metody trikumy, daznai autoriai renkasi LR, DT metodus, kaip
lyginamuosius metodus (Dastile ir kt., 2020). LR metodo i$skyrimas yra pagristas, kadangi
daugelio empiriniy tyrimy atzvilgiu, kai yra lyginami skirtingy metody tikslumas, pastarasis
metodas pasizymi pranasumu prie$ tradiciniy klasifikavimo metody grupei priskiriamus likusius
metodus (Y. Tian ir kt., 2018). Visgi, kity klasifikavimo grupiy atzvilgiu, tokie klasifikavimo
metodai, kaip LR, DT, tampantys atsvara kredito rizikos vertinimui skirty modeliy rezultaty
vertinimui, nusileidZia sudétingesniu mechanizmu pagristiems metodams (Shen ir kt., 2019;
Suhadolnik ir kt., 2023).

Dirbtinio intelekto klasifikavimo metodai. Siai klasifikatoriy grupei yra priskiriami tokie
metodai, kaip ANN, konvoliuciniai neuroniniai tinklai (toliau — CNN), atraminiy vektoriy masinos
(toliau — SVM), atsitiktiniai miskai (toliau — RF), ilgos trumpo laikotarpio atminties metodas
(toliau — LSTM), klasifikacijos ir regresijos medZiy metodas (toliau — CART). Sie klasifikavimo
metodai pasizymi aukstu tikslumu, taciau pasiZymi jautriais parametrais, todél siekiant optimizuoti
modelj, kyla ir per didelio pritaikymo (angl. overfitting) rizika (Zhang & Yu, 2024). Sia problema
atskleidé¢ ir Boguslauskas & Mileris (2009) empiriniame kredito rizikos vertinimo tyrime, kuriame
nuo tam tikros duomeny eilutés ribos modelio tikslumas pasizyméjo neigiamu ribiniu poveikiu,
kai papildomas informacijos kiekis mazino modelio tiksluma. Visgi, atsizvelgiant | pranasumus,
Siai grupei priskiriami klasifikavimo metodai geba apimti sudétingus rySius duomeny rinkiniuose
taip pat ir besikeiciancias salygas, tod¢l yra labiau pritaikomi prie realios aplinkos salygy (Bello,
2023). SVM naudojama branduolio funkcija padeda apimti netiesiSkumg duomeny rinkiniuose,
taCiau, tai apsunkina modelio sudarymg, dél tinkamos branduolio funkcijos ir atitinkamy
parametry paieSkos (Y. Tian ir kt., 2018). O tai yra atsvara LR klasifikavimo metodams, kai rySiai
tarp kintamyjy yra netiesiniai (Dastile ir kt., 2020). Moksliné literatiira, pagrjsta empiriniais
tyrimais, atskleidzia SVM metodu jvertinty modeliy aukStesnj naSuma nei LR atveju, kai

vertinama kredito rizika (Y. Tian ir kt., 2018). Taciau, pastebima ir prieStaringy rezultaty, kai

26



didesniy zmogiskyjy resursy reikalaujantis SVM metodas ne visai atvejais pasiZymes pranaSumu
pries tradicinj LR klasifikavimo metoda. Tai atskleidzia sudarytas internetinés paskoly nemokumo
prognozes modelis, kai LR pasizyméjo aukStesniu naSumu nei pritaikyto SVM metodo atzvilgiu
(Baodong Li, 2022). Visgi, atliktas tyrimas atskleidzia, kad sudétingesniy techniky metodai,
pagristi neuroniniy tinkly Sakos gilaus mokymo metodais, pasiZzymi auks$¢iausiu naSumu
lyginamyjy metody grup¢je. O taip pat ir mokslinés literatiiros autoriy pasitlyti SVM metodo
— SSVM), turi reik§minga pranaSumg nemokumo tikimybés rezultaty tikslumo atzvilgiu (Y. Tian
ir kt., 2018).

Ansamblinio klasifikavimo metodai. Siai klasifikatoriy grupei priskiriami metodai
atitinka stiprinimo (angl. boosting) metodus, kaip AdaBoost, XGB, grandiento didinimo
sprendimo medZius (toliau — GBDT), bei maiSymo (angl. bagging) metodus. Stiprinimo metodui
yra priskiriamos maziau veikiancios klasifikatoriy grupés, kurios yra sujungiamos (Suhadolnik ir
kt., 2023). Stiprinimo metodas yra pagristas silpny klasifikatoriy pavertimu stipriais, kai silpni
klasifikatoriai yra nuosekliai mokomi, kad atskiry klasifikatoriy klaidingi atpazinimai sulaukty
didesnio démesio (Zhang & Yu, 2024). Siai grupei priskiriamy metody veikimas yra priklausomas
nuo naudojamy klasifikatoriy savybiy, kaip tikslumo, ir paciy sudedamyjy klasifikatoriy jvairoveés
(Shen ir kt., 2021). Mokslin¢je literatiiroje pabréziama, kad Siai grupei priskiriami metodai
pasizymi aukstu tikslumu (Zhang & Yu, 2024). Bei pastebima, kad ansambliniai klasifikatoriai
veikia geriau nei atskiri klasifikatoriai, tiek ir tradiciniy, tiek ir dirbtinio intelekto klasifikavimo
metody atzvilgiu (Shen ir kt., 2021). Tai pagrindzia ir atlikti empiriniai tyrimai kredito rizikos
vertinimo srityje, kai lyginamyjy tradiciniy ir dirbtinio intelekto klasifikatoriy kontekste,
ansamblinio klasifikavimo metodai, kaip XGB pasizymi aukstesniu nasumu (Spicas ir kt., 2023).
XGB ansamblinio klasifikavimo metodas taip pat pasizymi aukStesniu naSumu ir kity $iai grupei
priskiriamy metody atzvilgiu (Kang ir kt., 2021; Suhadolnik ir kt., 2023). Pavyzdziui, XGB
pranasumas prie§ RF klasifikavimo metodg yra pagristas metody technikos skirtumais, kai RF
naudoja maiSyma, kad vienu metu sukurty visus sprendimy medzius, o XGB sukuria sprendimy
medziy grupes, naudodamas gradiento didinimo algoritma, kad sukurti medziai nuosekliai mazinty
neatitikimus (Spicas ir kt., 2023). Taip pat autoriai i$skiria, kad stiprinimo metodai pasizymi ir
aukStesniu nasumu ir nesubalansuoty duomeny atzvilgiu (Shen ir kt., 2019). Shen ir kt. (2019)
atliktas tyrimas nesubalansuotiems duomenims atskleidzia ansamblinio klasifikavimo metodo,
tiksliau AdaBoost plétinio, paremtu atgalinio sklidimo neuroniniy tinkly algoritmu, aukStesnj
naSuma, lyginant su kitoms klasifikavimo grupéms priskiriamy metody rezultatais. Tokj patj

rezultatg atskleidzia ir Shen ir kt. (2021) atliktas empirinis tyrimas, kai sukurtas naujas
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ansamblinio klasifikavimo metodas, pagrjstas AdaBoost ir LSTM metodais, pasizymi aukStesniu
nasumu, lyginant su kitais klasifikavimo metodais, priskirtais kitoms grupéms. Visgi, i§ atliktos
mokslinés literattiros analizés, jprastas AdaBoost klasifikavimo metodas pasizymi zemesniu
nasumu nei kiti stiprinimo metodui priskiriami klasifikatoriai (Suhadolnik ir kt., 2023; Z. Tian ir
kt., 2020). Tian ir kt. (2020) atliktas empirinis tyrimas kredito rizikos vertinimui, pagrindzia
GBDT metodo aukstesnj naSuma bei pacio modelio pranaSuma prie§ AdaBoost ir kitoms grupéms
priskiriamus klasifikavimo metodus. Visgi, autoriy iSskiriamas esminis trukumas Siai
klasifikavimo grupei priskiriamy metody atzvilgiu, yra susijgs su Zemu paaiSkinamumu ir
sudétingesne technine integracija (Zhang & Yu, 2024).

Kiekvienas 1§ aptarty klasifikavimo metody pasiZymi privalumais ir trikumais (Zr. 3
lentele). Visgi, zemas klasifikavimo metody paaiSkinamas yra esminé problema, apribojanti
autorius taikyti sudétingesnémis metodikomis pagrjstus klasifikavimo metodus kredito rizikos
vertinimo srityje. Zemas paaiSkinamumas, kuris yra biidingas ne tik ansamblinio klasifikavimo
metody grupei priskiriamiems metodams, bet tuo paciu ir dirbtinio intelekto klasifikavimo metody
grupei, sukelia i$sukiy $iuos metodus taikyti praktikoje. (D¢l prudenciniy reikalavimy kredito
jstaigoms ir investicinéms jmonéms ir kuriuo i§ dalies kei¢iamas Reglamentas (ES) Nr. 648/2012,
2013) atskleidziama, kad jstaigoms, vertinancioms kredito rizika, metody pasirinkimo pagristumas
turéty biti susijes su aukStomis paaiSkinimo galimybémis. Visgi, sudétingesnémis technikomis
paremty masininio mokymo metodai pasizymi ribotumu, siekiant atskleisti atskiry veiksniy ar jy
saveikos svarba. Siai problemai eliminuoti ir suteikti galimybe jmonéms vertinti kredito rizika
aukStesniu tikslumu pasizyminciais metodais, mokslinéje literatiroje atsirado XAI (angl.
eXplainable AI) koncepcija, pristatanti masininio mokymosi metody rinkinj, kuriuo remiantis yra
uztikrinamas modeliy paaiSkinamumas (Gramegna & Giudici, 2021). XAI koncepcija pagristi
metodai yra tinkami atskiry veiksniy ar jy sgveiky svarbai nustatyti (Malakauskas, 2023).
Mokslingje literatiiroje placiai taikomos ir pripazjstamos dvi paaiSkinimo technikos, kaip SHAP
(angl. SHapley Additive ExPlanations) ir LIME (angl. Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations) (Dastile & Celik, 2021; Gramegna & Giudici, 2021; Malakauskas, 2023). IS atliktos
mokslinés literatiiros analizés, susijusios su XAI koncepcija, SHAP metodo pritaikomumas
pasizyméjo aukstesniu naSumu ir tuo paciu didesne diskriminantine galia nei LIME metodas, tiek
ir XGB, tiek ir RF klasifikavimo metody atzvilgiu (Dastile & Celik, 2021; Gramegna & Giudici,
2021). Siy metody integravimas j kredito rizikos vertinima, uztikrinty ne tik vertinimo tiksluma,
bet ir netiesinés priklausomybés ir kintamyjy sgveikos nustatymg, kuris yra pagrindas teising

sistemg formuojanciy institucijy rekomendacijose kreditg teikian¢ioms jstaigoms.
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3 lentelé

Klasifikavimo metody privalumy ir trickumy mokslinés literatiros apibendrinimas

Grupé Metodas Privalumai Trukumai

Tradiciniai LR Aukstas  pritaikomumo Jautrumas
paprastumas ir multikolinearumui,
paaiskinamumas Tiesiniai  rySys  tarp

nepriklausomy kintamyjy

ir logaritminiy Sansy

Jautrumas duomeny
kokybei, pokyciams
duomenyse
Jautrumas
nesubalansuotoms
grupéms
LDA Aukstas  pritaikomumo Normalus pasiskirstymas
paprastumas ir
paaiskinamumas
k-NN Aukstas  pritaikomumo Dideliy sanaudy
paprastumas ir reikalaujantis
paaiSkinamumas Jautrumas sudétingy
duomeny rinkiniy
atzvilgiu
Jautrumas
nesubalansuotoms
grupéms
NB Aukstas  pritaikomumo  Kintamieji yra
paprastumas ir nepriklausomi
paaiSkinamumas Kokybiniams
kintamiesiems btdingas
normalusis skirstinys
DT Aukstas paaiskinamumas ~ Nestabilus, pakeitus
duomenis (GBDT tai
iSsprendzia)
Jautrumas
nesubalansuotoms
grupéms
Dirbtinio intelekto ANN Aukstas naSumas, »juodoji dézé“ — zemas
Aukstas imlumas paaiSkinamumas
sudétingy sgveiky
atzvilgiu
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Grupé

Ansamblinio

Metodas
CNN

SVM

CART

LSTM
trumpalaikeés
tinklas)

Ada Boost

XGB

GBDT

(ilgalaikes

atminties

Privalumai

Aukstas naSumas,

Aukstas imlumas
sudétingy saveiky
atzvilgiu

Aukstas naSumas,
Aukstas imlumas tvarkytis
su didelio  matmens
duomeny rinkiniais,

Nejautrus persimokymui

Aukstas naSumas

Aukstas naSumas

Aukstas naSumas

Aukstas naSumas,

efektyvumas, esant ir

sudétingoms duomeny
priklausomybéms
Aukstas  tikslumas  ir

efektyvumas

Trikumai

»juodoji dézé“ — Zzemas
paaiskinamumas
Jautrumas mokymosi

parametry nustatymui

Jautrumas sudétingy
duomeny rinkiniy
atzvilgiu

Ivesties kintamyjy

koeficientai néra pastoviis
Galimi daug panasiy
sprendimy medziy, kiek
gali  uZdengti tikslius
rezultatus

Polinkis j persimokyma,

Jautrumas duomeny
pasikeitimams,

Jautrumas duomeny
kokybei

Zemas paaiskinamumas

Jautrus iSoriniams
duomenims, todél ir
nestabilus prognozavimo
rezultaty tikslumas

Zemas paaiskinamumas,
jautrumas persimokymui,

jei duomenys néra

kokybiski ir imtis yra

nedidelé,

Reikalingos
transformuotos kintamyjy
formos,

Reikalinga tinkamy

metodo parametry paieSka
Zemas paaiskinamumas,

Didelés laiko sagnaudos
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Grupé Metodas Privalumai Trukumai
Bagging
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis nagrinéta moksline literatiira (Bello, 2023; Dastile ir kt., 2020;

Dzidzeviciuté, 2013; Kang ir kt., 2021a; Shen ir kt., 2021; Suhadolnik ir kt., 2023; Spicas ir kt.,
2023; Zhang & Yu, 2024)

Taigi, $iy dieny mokslingje literattiroje kredito rizikos vertinimui taikomi klasifikavimo
metodai yra skirstomi j tradiciniy, dirbtinio intelekto ir ansamblinio klasifikavimo metody grupes.
Atlikty empiriniy tyrimy rezultatai atskleidZia ansamblinio klasifikavimo metody, ypatingai
stiprinimo metodu grupei priskiriamy, aukstesnj tiksluma nei kity klasifikavimo metody grupiy
atzvilgiu. Nors tradiciniai klasifikavimo metodai yra maZiau tikslis, pastarieji atlieka lyginamaja
funkcijg empiriniuose tyrimuose. Tradiciniy klasifikavimo metody jtraukimas yra siejamas ir su
sudétingesnémis metodikomis pagrijsty klasifikavimo metody zemomis paaiskinimo galimybéms.
Visgi, XAl koncepcijos atsiradimas mokslingje literatiiroje sprendzia Zemg metody paaiSkinimo
galimybiy spraga, o $i moksliné plétra turéty uztikrinti aukStesnémis paaiskinimo galimybémis

pagrjsty klasifikavimo metody jtraukimg j kredito rizikos vertinimg realioje aplinkoje.

1.2.3 Kredito rizikos vertinimo modelio jvertinimui taikyty metody teoriniai aspektai

Kredito rizikos vertinimo modelio sudarymui, jo vertinimui ir rangy skalés sudarymui,
reikSmingg jtakg turi nustatytas lizio taSkas (angl. threshold), kuriuo remiantis yra atmetamos
skolininky paraiskos. Kitaip, laZio tagkas atspindi nemokumo tikimybés tolerancija. Siam taskui
nustatyti, mokslin¢je literatiiroje, nagrin¢jancioje kredito rizikos vertinimo sritj, pateikiami
metodai, susije su: 1) analizuojamu faktiniy ,,blogy“ skolininky daznio priklausomybe nuo
paraiSky atmetimo lygio; 2) kaupiamojo faktiniy ,,gery” skolininky skai¢iaus pokycio ir
kaupiamojo faktiniy ,,blogy* skolininky skai¢iaus pokyc¢io santykiu, kai §is yra nuo 5:1 iki 3:1; 3)
portfelio grynosios dabartinés vertés maksimizavimu; 4) maksimaliu tikétinu pelnu (angl.
2013). EMP metodas yra AUC kreivés alternatyva, kuriuo remiantis yra nustatoma optimali
skolininky atmetimo proporcija, kuri maksimizuoty galima pelng (Spicas, 2017).

Luzio tasko nustatymas yra susijes su gauto kredito rizikos vertinimo modelio jvertinimu,
t.y. galimi du modelio jvertinimo budai: 1) atsizvelgiant i luzio taSka; 2) neatsizvelgiant ] lizio
taska (Spicas, 2017). Pagal atiliktos mokslinés literatiiros analize ir i$nagrinétus taikomus modelio
jvertinimo metodus buvo sudaryta vertinimo metody pasiskirstymo lentele¢ (Zr. 4 lentelg). IS

atliktos mokslinés literatiros analizés pastebima, kad j luzio taska atsizvelgianciy metody
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pasirinkimas yra susij¢s su teisingo klasifikavimo matrica (angl. classification confusion matrix)
ir 1§ jos i8plaukianciais klasifikavimo tikslumo rodikliais: bendro tikslumo rodiklis (toliau — Ar),
teisingo klasifikavimo rodiklis (toliau — CCR), klaidingo klasifikavimo rodiklis (toliau — MCR), |
rusies klaida (toliau — ), II rusies klaida (toliau — ), modelio jautrumas (toliau — Se), modelio
specifiSkumas (toliau — Sp), jsipareigojimy nevykdymo prognozés tikslumas (toliau — PPV),
»gery™ skolininky klasifikavimo tikslumas (toliau — NPV), F1 ijvertis, atspindintis jautrumo ir
isipareigojimy nevykdymo prognozés tikslumg, G vidurkis, atskleidziantis modelio jautrumo ir
specifiskumo subalansuotuma, bei apytikslés koreliacijos koeficientas (toliau — ACP). Taip pat i
luZio taska atsizvelgiantys metodai yra IBA, kuriuo atsizvelgiama | nesubalansuoty klasiy poveik]
modelio nasumui bei tikslumo ir atSaukimo kreivé (angl. precision recall curve) ir esantis plotas
po ja (toliau — AP) atspindi modelio nasumg (Malakauskas, 2023; Xiao ir kt., 2021). Nagrinétoje
mokslinéje literatiiroje modelio jvertinimui dazniausiai naudojamas metodas, nesusij¢ su lizio
tasku yra ROC (angl. receiver operator characteristics) kreive, kuri taikoma rezultaty tikslumui
jvertinti, sprendziant dvinar¢ klasifikavimo problema (Mileris, 2009). Esant visiskai teisingam
klasiy klasifikavimui, ROC kreivé turéty pasiekti virSutinj kairjji kampg ir tokiu atveju modelio
jautrumas biity maksimalus (Mileris, 2009). AUC (angl. area under curve) yra ROC kreivés
skaitiné reikSme, t.y. plotas, esantis po ROC kreive. Modelio efektyvumas vertinamas AUC
reikSmés intervale nuo 0.5 (atitinkanc¢io naivy modelj) iki 1 (atitinkancio idealy model;) (Mileris,
2009). Kitas metodas, kuris yra reciau taikomas, taciau taip pat yra reikSmingas — Kolmogorovo-
Smirnovo (toliau — KS) — kuriuo siekiama jvertinti modelio geb&jimg atskirti jsipareigojimus
vykdancius nuo nevykdancéiy skolininky (Shen ir kt., 2021).
4 lentelé
Modelio jvertinimo metody pasiskirstymo mokslinéje literatiiroje apibendrinimas
Metodas Tyrimai
Metodai, atsizvelgiant j liiio taskq
Teisingo klasifikavimo matrica Byanjankar ir kt.,, 2015; Boguslauskas ir kt., 2011;
Boguslauskas & Mileris, 2009; Dastile & Celik, 2021;
Dzidzeviciuté, 2013; Kang ir kt., 2021; Z. Li ir kt., 2017;
Malakauskas, 2023; Mileris, 2009; Shen ir kt., 2019; Song

ir kt., 2023; Suhadolnik ir kt., 2023; Spicas, 2017; gpicas
irkt., 2023; Y. Tian ir kt., 2018; Z. Tian ir kt., 2020; Xiao

ir kt., 2021
Klasifikavimo tikslumo rodikliai: Boguslauskas ir kt., 2011; Boguslauskas & Mileris, 2009;
Ar, CCR, MCR, Se, Sp, BAC, MCC, PPV, NPV, F, G-Dastile & Celik, 2021; Kang ir kt., 2021; B. Li, 2022;
vidurkis, ACP Malakauskas, 2023; Mileris, 2009; Shen ir kt., 2019; Song
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Metodas Tyrimai
ir kt., 2023; Suhadolnik ir kt., 2023; Spicas, 2017; Spicas
ir kt., 2023; Z. Tian ir kt., 2020; Xiao ir kt., 2021

CAP ir GINI indeksas Dzidzevi¢iiite, 2013; Spicas, 2017

IBA Xiao ir kt., 2021

Metodai, neatsizvelgiant j lizio taskq

AUC/ROC Byanjankar ir kt., 2015; Boguslauskas & Mileris, 2009;
Dastile & Celik, 2021; Dzidzeviciiité, 2013; Kang ir kt.,
2021; Z. Liir kt., 2017; Malakauskas, 2023; Mileris, 2009;
Shen ir kt., 2019, 2021; Suhadolnik ir kt., 2023; Spicas,
2017; Spicas irkt., 2023; Y. Tian irkt., 2018; Z. Tian ir kt.,
2020; Verbraken ir kt., 2013; Xiao ir kt., 2021

Rrecision-Recall kreivé Malakauskas, 2023

KS Kang ir kt., 2021; Shen ir kt., 2021

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlikta mokslinés literatiiros analize

Pastebima, kad dauguma moksliniy tyrimy autoriy renkasi daugiau nei vieng vertinimo
metodg 1§ skirtingy vertinimo grupiy lizio tasko atzvilgiu. Svarba taikyti tiek ir j liizio taSka
atsizvelgianCius vertinimo metodus, tiek ir neatsizvelgiancius, dél ribiniy veréiy ir duomeny

pasiskirstymo tarp klasiy priklausymo atitinkamai (Markov ir kt., 2022).
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2. KREDITO RIZIKOS VERTINIMO MODELIO FIZINIAMS
ASMENIMS SUDARYMO METODIKA

IZanga. Finansy rinkose kredito rizikos vertinimas yra neatsiejama veiklos dalis, ypatingai
kredito jstaigoms, kurioms $is procesas yra privalomas pagal reguliavimo reikalavimus. Siekiant
priimti pagristus sprendimus dél paskolos suteikimo, reguliavimo reikalavimuose yra
apibréziamas kiekybiskai pagristy metody taikymas kredito rizikos vertinimui. Siuo atzvilgiu
aktualus tampa internetiniy paskoly palyginimo ir tarpininkavimo (toliau — IPPT) platformy
vaidmuo, kurios siekis padéti tiek atskiroms kredito jstaigoms, tiek visai rinkai efektyviai valdyti
kredito rizika. Atsizvelgus ] tai, Siame moksliniame tyrime sprendziama problema yra masininiu
mokymu paremtu fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelio sukiirimu, kuris pasizymeéty
auks$tu nasumu bei galéty biiti pritaikomas kredito rizikos vertinimui rinkos lygmeniu.

Tyrimo objektas — fiziniy asmeny vartojimo paskoly kredito rizikos vertinimas, taikant
masininio mokymo kredito rizikos vertinimo metodus.

Tyrimo tikslas — iSanalizavus kredito rizikos problematika nagrinéjancig moksline
literatiirg, sudaryti fiziniy asmeny vartojimo paskoly kredito rizikos vertinimo modelj, remiantis
masininio mokymo metodais.

Tyrimo tikslui pasiekti keliami tokie uzdaviniai:

1. Apibrézti priklausoma kintamajj;

2. Sudaryti nepriklausomy kintamyjy sgvada;

3. Atlikti imties formavima, atsizvelgiant | duomeny pozymiy iStyrima, nepriklausomy

kintamyjy atrankg bei duomeny transformavima;

4. Remiantis atlikta mokslinés literatiiros analize, atsirinkti klasifikavimo metodus, kurie

bus naudojami tyrimui atlikti;

5. Atlikti modeliy rezultaty jvertinima;

6. Nustatyti lizio taskg ir pagal gautg luzio taska sudaryti rangy skalés sistema.

Apibendrinta tikslui pasiekti iS$sikelty uzdaviniy jgyvendinimo seka pateikiama 1
paveiksle.

Tyrimo metodai. ISkeltam tyrimo tikslui pasiekti naudojamos duomeny transformavimo
technikos, imties subalansavimo technikos, duomeny analizés metodai, masininio mokymosi

klasifikavimo metodai, vertinimo metodai, reitingavimo sistema, teisés akty analize.
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1 paveikslas

Mokslinio tyrimo atlikimo procesas

Priklausomo kintamojo apibréZzimas

»Blogo® kliento apibrézimas

Bazelio prieioros komiteto rekomendacijos

Skolos suma

Veélavimo dieny skaitius

Ll

Stebéjimo laikotarpio apibrézimas

Ekspertiskal pasirinkias laikotarpis

¥

Kintamyjy apibrézimas

Nepriklausomy kintamyjy apibrézimas

Remiantis turimais duomenimis bei literataros analize, suformucjamas nepriklausomy kintamyjy sgvadas

¥

Imties formavimas

/ . y pozymiy istyr \
|5oriniai struktaros Duomeny kokybés Duomeny kiekio Vidiniai informacijos
poZymiai poZymiai podymiai poZymiai
T . v
H H H
i H H
- eemeneaaa : R . B EE T LT TR .
. . . 0 H v i .
: : : : : : i ! :
v v v v v v v v v
i A ) ] ) Zemo Didelio n
"]
b Pagalbiniai | Treéiyjy 8aliy  Keliy platformy  Trokstami Triuk&mo Didess imtis! [Maza imtis|| matmens || matmans Imties Hetumo
E duomenys duomenys duomenys duomenys duomenys imtis Imils disbalansas  pozymiai
£
= ¥
Nepriklausomy kintamyjy atranka
| Multikolinearumo istyrimas Kintamuyjy diskriminacing galia
- T
¥
' Duomeny transformavimas
var1 var2 var3
|' Skaitiniy kintamyjy normalizavimas | [ Skaitiniy ir kategoriniy kintamyjy Skaitiniy ir kategoriniy kintamuyjy
Kategoriniy kintamyjy grupavimas grupavimas perradymas WOE svoriais
. i /
¥
Imties transformavimas
| miies skaidymas | mokyma ir festavimo | ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, > Mokymo imties balansavimas
L imtis J .
N ¥
Klasifikavimo metody pasirinkimas
E § Logisting regresija (LR) Atsitiktinis miskas (RF) Atraminiy vektoriy masinos (SVM) XGB
-]
= 1
) E .
%’ 2, Modeliy jvertinimas (naudojant testavimo imtj)
2 ;';?‘;?I‘{rﬂg? klasifikavimo matrica ir AUC ROC GINI Kolmogorov Smirnov Subalansuotas tikslumas
=
[
¥
LizZio tasko nustatymas

Youden Indeksas

1

Rangy skalés sudarymas

Pasirinktas klasifikavimo modelis

Nustatytas l0Zio taskas Bazelio banky prieZidros

komiteto rekomendaciios

Rangy skalés sistemos
sudarymas

Saltinis: sudaryta autorés
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2.1 Priklausomo kintamojo apibrézimas

Formuojant kredito rizikos vertinimo modelj, dazniausiai priklausomas kintamasis yra
apibréziamas kaip dvinaris. Pastarojo reikSmés apima skolininko klasifikavimg ] ,,gerg* bei
,bloga®“. Kredito jstaigos atzvilgiu, ,,blogas skolininkas atitinka patiriamus kastus, o ,,geras* —
nauda, todél ,,blogo* skolininko tikslus apibrézimas yra vienas svarbiausiy kredito jstaigos tiksly
kredito rizikos valdyme. Be to, nuo apibrézto ,,blogo skolininko priklauso ir kredito rizikos
vertinimo modelio prognozin¢ galia praktikoje. Per daug konservatyvus apibrézimas gali
sumazinti kredito jstaigos potencialias pajamas, atmetant ir ,,gerus® skolininkus. PrieSingai, per
daug nuosaikus apibrézimas gali turéti reikSmingos jtakos kredito jstaigos rizikos iSaugimui.
Todel, tarp konservatyvumo ir nuosaikumo ,,blogo* skolininko apibréZimas yra siektinas tikslas
formuojant kredito rizikos vertinimo model;.

ReikSmingg jtaka kredito jstaigos rizikos vertinimui bei valdymui tur¢jo jsteigta Bazelio
sistema. ,,Bazelio III sistemoje nurodyta, kad kiekybiSkai vertinant rizikos parametrus,
isipareigojimy nevykdantis asmuo yra laikomas tas, kuris vélavo atlikti mokejima 90 dieny ir
ilgiau. Sj terming pagrindzia ir nagrinéta moksliné kredito rizikos vertinimo literatira. Todél,
remiantis teisés aktuose nurodyta ir mokslingje literatiiroje pritaikoma vélavimo dieny trukme,
Siame moksliniame darbe ,,blogas‘ skolininkas yra apibréziamas kaip 90 dieny véluojantis atlikti
mokéjima kredito jstaigai.

Formuojant ,,blogo* skolininko apibrézima, yra svarbu jvertinti turimos skolos dyd;.
Autorés ekspertiniu vertinimu, skolos sumg biity galima jvertinti kaip vidutiniu vieno ménesio
isipareigojimams dengti skirto moke¢jimo sumos dydziu. Remiantis tyrimui atlikti naudota
duomeny imtimi, vidutiné vieno ménesio paskolos jmoka siekia 136 Eur. Tod¢l, remiantis Siuo
iverCiu bei ,,blogy‘ skolininky sgsaja su polinkiu skolintis mazesnémis sumomis, skolos suma yra
apibréziama 100 Eur dydziu.

Kadangi kliento elgsena ir atitikimas apibréZtiems kriterijams yra vertinimas po kredito
iSdavimo, yra svarbu nustatyti skolininky stebéjimo laikotarpj. Autorés tikslas yra stebéti
skolininkus bent vienerius metus, kadangi kredito rizikos vertinime vieneriy mety steb¢jimo
horizontas yra dazniausiai taikomas laikotarpis, leidziantis identifikuoti véluojanc¢ius ar nemokius
klientus (Markov ir kt., 2022; Tran ir kt., 2021). Atsizvelgiant j §j siekij, yra formuojamas duomeny
rinkinys, kuris aptariamas §io darbo tiriamojoje dalyje.

Taigi, remiantis teisés aktais, moksline literatiira bei autorés vertinimu, , blogas*
skolininkas yra apibréZimas kaip asmuo, vélaves 90 dieny ir ilgiau bent 100 Eur skolos suma,

atsizvelgiant bent j vieneriy mety laikotarpj.
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2.2 Nepriklausomy kintamyju pasirinkimas

Kredito rizikos vertinimo modelio kokybei ir tikslumui turi reik§mingos jtakos ir
pasirinktas klientg apibrézianciy veiksniy sgvadas. Remiantis atlikta mokslinés literattiros analize,
iSskiriamos Sios pagrindinés skolininkg apibrézianciy bruozy grupés, kaip: demografinés,
elgsenos, finansinés bei paskolos charakteristikos. Sios charakteristikos kredito rizikos vertinima
apimanciuose mokslinés literatiiros rezultatuose pasizymi kaip reikSmingg jtaka turincios kredito
rizikos vertinimo modeliavimui. Todél, remiantis $ia informacija bei turimais duomenimis, buvo
suformuotas nepriklausomy kintamyjy sgvadas, apimantis skolininko demografines, elgsenos,
finansines bei paskolos charakteristikas (zr. 5 lentele).

Demografinés charakteristikos. AtsiZvelgiant j reikSmingg informacija apie skolininko
kredito rizikg savyje laikanCiose demografinése charakteristiose, i sagvada buvo jtraukti tokie
nepriklausomi kintamieji, kaip skolininko lytis (Gender), turimy nepilnameciy vaiky skaicius
(Children), tapatybés patvirtinimo dokumento tipas (Doc type), deklaruota gyvenamoji vieta
(App_Applicant_City fixed). Taip pat buvo sudaryti sudurtiniy kintamyjy komponentai, kaip
skolininko tipas, atsizvelgiant i paskolos paskirtj bei Seimyning padéti (App_type) bei amziaus
projekcija (Age proj). Amziaus kintamojo modifikacija buvo sudaryta siekiant apimti skolininkg
apibiidinancia situacija, galinciag pakeisti jo pajéguma atlikti mokejimus laiku.

Elgsenos charakteristikos. Apie skolininko kredito rizikg gali apibudinti ir jo elgsena
apibréziantys veiksniai. Tokie veiksniai, kaip paraiSkos pildymas darbo valandomis
(Working_hours), jvairaus laikotarpio atzvilgiu skolininko pildyty paraisky skaic¢ius gali atskleisti
skolininko polinkj j didesne rizika. PrieSingai, tai, kad klientas yra naujas (New_client) arba jam
ankstesnés paraiskos pildymo metu buvo iSduota paskola (Reissuance), gali atskleisti skolininko
polinkj i mazesne rizika. O skolininkai, kuriy tapatybés patvirtinimo metodas (Auth _meth) atitinka
laikingjj leidima gyventi Lietuvoje, gali turéti polinkj j didesne rizika.

Finansinés charakteristikos. Finansinémis charakteristikomis galima numatyti
skolininko pajéguma atlikti prisiimtus jsipareigojimus. Sig informacija atskleidZia ne tik jo turima
kredito istorija (esamy, buvusiy skoly suma bei skoly apmokeéjimo trukmé jvairiais laikotarpiais),
bet ir jo jau turimy finansiniy jsipareigojimy santykis su tvariomis pajamomis (DSTTI), kur tvarios
pajamos atitinka reguliariy, prognozuojamy ir ilgalaikiy pajamy apibrézt], kaip, pavyzdZziui,
pajamos gaunamos 1§ nuolatiniy darbo santykiy. Skolininko turimus jsipareigojimus (Oblig)
galima vertinti pagal skolininko nurodytg informacija arba remiantis paskoly rizikos duomeny
baze (toliau — PRDB). Kadangi ne visiems duomeny imt} sudarantiems skolininkams buvo
tikrinami PRDB duomenys, isipareigojimus atspindintis kintamasis yra priklausomas nuo to, kuris

sumos dydis yra didesnis, jei abu duomeny $altiniai buvo prieinami, kitais atvejais — kg nurodé
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skolininkas. PrieSingai nei jsipareigojimy atveju, informacija apie kliento pajamas buvo prieinama
tiek 1§ jo nurodyty duomeny, tiek i§ Sodros registro. Skolininko pajamas atspindintis kintamasis
(Income) yra apibréziamas kaip pajamy sumos dydis, atsizvelgiantis j abu pries$ tai iSvardintus
duomeny S$altinius, priklausomai kuris sumos dydis yra mazesnis. Skolininko jsipareigojimy ir
pajamy vertinimas yra pagrijstas Lietuvos banko parengtomis vartojimo kredito teikimo gairémis
(Vartojimo kredito teikimo gairés, 2023). Kadangi skolininko pajamas galima apibrézti tiek
oficialiais, tiek ne oficialiais duomenimis, buvo sudarytas kintamasis, kuris apibrézia skirtuma tarp
kliento nurodyty pajamy ir Sodroje esamy duomeny arba kliento nurodyty pajamy, priklausomai
kuris pajamy dydis yra mazesnis (Income_diff). Autorés manymu, tai svarbus skolininko elgseng
apibréziantis kintamasis, todél pastarasis buvo jtrauktas i nepriklausomy kintamyjy sgvada.
Paskolos charakteristikos. Skolininko kredito rizikos pasiskirstymas gali biti
reik§mingai besiskiriantis tarp skirtingy produkto tipy (Product name) ir paskolos sumos dydziy
(Loan_Granted Amount), todél kintamieji yra jtraukti ir j tolimesnj kredito rizikos vertinimo
modeliavimg. Duomeny imtis yra suformuota remiantis vartojimo paskolomis, kurios apima tokius
produkto tipus, kaip: vartojimo paskola, vartojimo kredito linija, paskola automobiliui,
autolizingas, paskola biisto remontui bei refinansavimas. Siy produkty paskolos sumos rézis

duomeny imtj formuojancio laikotarpio atzvilgiu yra 100 Eur — 25 tiikst. Eur.

S lentelé
Nepriklausomy kintamyjy sqvadas
Kintamyjy Duomeny
Kintamojo trumpinys Aprasymas
grupé tipas
] ] Pareiskéjo prognozuojamas amzius,
Age proj Numeric ) o )
atsizvelgiant  paskolos terming.
Pareiskéjo tapatybés patvirtinimo dokumento
Doc_type String tipas (pasas, kortele, laikinas leidimas,
nuolatinis leidimas).
é Paraiskos tipas pagal paskolos paskirtj
?B ) (asmeninéms ar Seimos reikméms) ir pareiskeéjo
g App_type String N . o
g Seimyning padét] (vedgs, iSsiskyres, naSlys ar
nevedgs).
Gender String Pareiskejo lytis.
) Pareiskéjo turimy vaiky iki 18 mety amziaus
Children Integer .
skaicius.
App_Applicant City fixed String Pareiskéjo deklaruota gyvenamoji vieta.
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Kintamujy Duomeny
Kintamojo trumpinys Aprasymas
grupé tipas
Pareiskéjo darbo trukmé meénesiais
Main_income_dur Numeric | pagrindingje darbovietéje. Pagrindiné
darboviete yra ta, kurioje dirbama ilgiausiai.
PareiSkéjo nurodytas pagrindinis pajamy
Income_source Integer o
Saltinis.
Workplaces_count Numeric | PareiSkéjo esamy darbovieciy skaicius.
) ) ) Vidutiné darbo trukmé ménesiais buvusiose
Avg working_ period Numeric )
darbovietése.
) Dieny skai¢ius nuo buvusios darbovietés
Job_search_dur Numeric o ) )
pabaigos iki esamos darbovietés pradzios daty.
Pareiskéjo pajamy dydis, paremtas tvariomis
Income Integer arba  kliento  nurodytomis  pajamomis,
priklausomai kuris dydis buvo mazesnis.
Skirtumas tarp tvariy pajamy arba kliento
Income_diff Integer | nurodyty pajamy (priklausomai, kuris dydis
buvo mazesnis) ir kliento nurodyty pajamy.
Meén. jmokos dydis jsipareigojimams dengti,
) paremtas PRDB duomenimis arba kliento
0 Oblig Integer ) ) o
| nurodytu dydziu. Esant duomenims abiejy
o
'g Saltiniy atveju, remiamasi didesniu dydziu.
=
DSTI Integer | PareiSkéjo DSTI rodiklis.
Has_open_debt Boolean | Ar pareiskéjas turi nepadengty skoly?
Open_debt_count Integer | PareiSkéjo nepadengty skoly skaicius.
Open_debt sum Numeric | PareiSkéjo nepadengty skoly suma.
) Nepadengtos skolos trukmé nuo ankscCiausiai
Open_debt dur Numeric ) )
atsiradusios nepadengtos skolos.
Pareiskéjo padengty ir nepadengty skoly
Debts_Count Integer -
skaicius.
Debts_sum Float Padengty skoly suma paraiskos pateikimo datai.
Padengty skoly suma paraiskos pateikimo datai,
kai skolos tipas susijgs su prisiimtais
Debts sum _filter Float o o )
finansiniais jsipareigojimais: Paskola/Kreditas,
Finansinés institucijos ar Lizingas.
3 mety padengty skoly suma paraiSkos
Debts_Sum_3y Float . )
pateikimo datai.
3 mety padengty skoly suma paraiSkos
Debts Sum 3y filter Float pateikimo datai, kai skolos tipas susijes su

finansiniais

prisiimtais isipareigojimais:
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Kintamujy
grupé

Kintamojo trumpinys

Duomeny

tipas

Aprasymas

Paskola/Kreditas, Finansinés institucijos ar

Lizingas.

Debts_Sum Sy

Float

5 mety padengty skoly suma paraiskos

pateikimo datai.

Debts_Sum_Sy _filter

Float

5 mety padengty skoly suma paraiskos
pateikimo datai, kai skolos tipas susijes su
prisiimtais  finansiniais  jsipareigojimais:
Paskola/Kreditas, Finansinés institucijos ar

Lizingas.

Max_closed debt dur

Numeric

Maksimali grazintos skolos padengimo trukmé.

Max_closed debt dur_filter

Numeric

Maksimali skolos padengimo trukméi, kai
skolos tipas susijes su prisiimtais finansiniais
isipareigojimais: Paskola/Kreditas, Finansinés

institucijos ar Lizingas.

Max_closed debt 3y dur

Numeric

Maksimali skolos padengimo trukmé per 3

metus paraiSkos pateikimo datai.

Max_closed debt 3y dur filter

Numeric

Maksimali skolos padengimo trukmé per 3
metus paraiSkos pateikimo datai, kai skolos
tipas susijes su prisiimtais finansiniais
isipareigojimais: Paskola/Kreditas, Finansinés

institucijos ar Lizingas.

Max_closed debt S5y dur

Numeric

Maksimali skolos padengimo trukmé per 5

metus paraiSkos pateikimo datai.

Max_closed debt S5y dur filter

Numeric

Maksimali skolos padengimo trukmé per 5
metus paraiSkos pateikimo datai, kai skolos
tipas susijes su prisiimtais finansiniais
isipareigojimais: Paskola/Kreditas, Finansinés

institucijos ar Lizingas.

Paskolos

Product name

String

Produkto klasifikatoriaus reiksmé. Galimos
klasifikatoriaus reikSmés: V — vartojimo
paskola, VK — vartojimo kredito linija, PA —
paskola automobiliui, PB — paskola biisto

remontui, A — autolizingas, R — refinansavimas.

Loan_granted amount

Numeric

Paskolos suma.

Elgsenos

Working hours

Boolean

Ar pareiSkéjas pateiké paraiSka darbo

valandomis?

Reissuance

Boolean

Ar pareiskéjui buvo iSduota paskola anksé¢iau?

New_client

Boolean

Ar pareiskéjas pirma karta uzpildé paraiska?

40



Kintamujy Duomeny
Kintamojo trumpinys Aprasymas
grupé tipas
Tapatybés patvirtinimo metodo grupé (Smart-
Auth meth String ]
ID, el.parasas, lct pavedimas).
) Pareiskéjo uzpildyty paraisky skaicius nuo
Total apps_count Numeric
2020-01-01.
Pareiskéjo uzpildyty paraisky skaicius per 30
Apps_count last 30d Numeric )
dieny.
Pareiskéjo uzpildyty paraisky skaicius per 60
Apps_count last 60d Numeric )
dieny.
Pareiskéjo uzpildyty paraisky skaicius per 90
Apps_count last 90d Numeric )
dieny.
Pareiskéjo uzpildyty paraisky skaicius per puse
Apps_count last 180d Numeric
mety.
Pareiskéjo uzpildyty paraisky skaifius per
Apps_count last 360d Numeric
metus.
) Dieny skai¢ius nuo paskutinés pareiskéjo
Days_after return_last Numeric ) ]
pildytos paraiskos.
) ] Minimalus dieny skaifius tarp pareiskéjo
Days_after return_min Numeric ) )
pildyty paraisky.
Maksimalus dieny skaiCius tarp pareiskéjo
Days_after return max Numeric ) )
pildyty paraisky.
Vidutinis dieny skaicius tarp pareiskéjo pildyty
Days_after return avg Numeric ]
paraisky.
) Uzklausy skaicius apie asmens kreditinguma
CI_Quer by 30d Numeric ]
per 30 dieny.
) Uzklausy skaiCius apie asmens kreditinguma
CI_Quer by 90d Numeric )
per 90 dieny.
) Uzklausy skaiCius apie asmens kreditinguma
CI_Quer by 180d Numeric )
per 180 dieny.

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis mokslinés literatiiros analize ir turimais duomenimis

Taigi, remiantis atlikta mokslinés literatliros analize bei ekspertiniu vertinimu, buvo
suformuotas nepriklausomy kintamyjy savadas, kuriuo buvo siekiama apimti kuo didesnj
informacijos kiekj dél kredito rizikos vertinimo modelio rezultaty kokybiskumo. Tolimesniuose
modelio sudarymo etapuose nepriklausomy kintamyjy sgvadas bus vertinimas skirtingais

metodais, tod¢l galutinis nepriklausomy kintamyjy skaicius sgvade bus mazesnis.
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2.3 Imties sudarymas

Suformavus pradinj duomeny rinkinj i§ priklausomo ir nepriklausomy kintamyjy, svarbu
atlikti galutinio duomeny rinkinio i§gryninimg. Remiantis atlikta mokslinés literatiiros analize,
galutinis imties suformavimas turi reikSmingos jtakos modelio rezultatams. Todél, pirmu etapu
yra atlickamas duomeny poZymiy iStyrimas, tuomet seka nepriklausomy kintamyjy atranka ir
galiausiai paskutiniame etape duomenys yra transformuojami. DaZnai mokslinés literatiiros
autoriai ] kredito rizikos modeliavimg jtraukia ir atmestas paraiskas. Taciau, dél aiSkaus atskaitos
stebéjimo taSko nebuvimo, kaip, kad iSduoty paskoly atveju, ekspertiniu pozitiriu buvo nuspresta
naudoti tik iSduotas paskolas imties formavimui. Todel, suformuotas imties formavimo procesas
atitinka anksc¢iau jvardintg veiksmy seka.

Duomeny pozymiy iStyrimas. Remiantis (Zhang & Yu, 2024) apibendrinta duomeny
pozymiy iStyrimo kryptimis, formuojant imtj kredito rizikos vertinimo modeliavimui, yra
taikomas duomeny kokybés, duomeny kiekio, iSoriniy struktiiros ir vidiniy informacijos pozymiy
iStyrimas.

Siekiant jvertinti, ar turimi duomenys yra kokybiski, atsizvelgiama, ar duomenyse yra
trikstamy reikSmiy bei iSskir¢iy. ISskir€iy jvertinimui yra naudojamos duomeny vizualizavimo
technikos, kaip sta¢iakampiy diagramy (angl. box plot) formavimas kiekvieno kintamojo
atzvilgiu. Imties formavimui remiamasi ir duomeny kiekio pozymiy atitikimo vertinimu. Sio
magistrinio darbo 1.2.1 dalyje jvardijamas siektinas teorinis imties dydis, kuris atitikty 1500-5000
»gery™ ir ,,.blogy‘ skolininky, tampa ir §io darbo imties formavimo atskaitos tasku.

Kredito rizikos vertinimo modelio sudarymui pasitelkiami ne tik vidiniai platformos
duomenys, bet ir iSoriniai duomenys. ISoriniy duomeny integravimas j modeliavimg atitinka
mokslinéje literatiiroje apibréZiama iSoriniy struktiiriniy pozymiy analize. Sio tyrimo lygmenyje
naudojami iSoriniai duomenys, gaunami i§ Sodros, PRDB, Nepadengty skoly ir mokéjimy registro
ir Creditinfo duomeny baziy.

Moksling literatiira, nagrin¢janti kredito rizikos vertinimo modeliavima, iSskiria vidiniy
informacijos poZymiy iStyrimo svarbg. Vienas 1§ tokiy poZymiy — imties disbalansas. Siekiant
eliminuoti imties SaliSkumo atsiradima, yra naudojamos imties balansavimo technikos — ROS,
SMOTE, RUS. Pasirinkimas tarp didinimo ir mazinimo techniky, ekspertiniu vertinimu, turéty
biti pagristas svarbios informacijos apie skolininkus iSlaikymu. Todél, sprendimas turi biiti
priimtas remiantis mazumos imties dydzio atzvilgiu. Jeigu imties mazuma atitinka minimaly

jvardintg teorinj imties dydj, turi biiti naudojamos tik didinimo technikos, siekiant neprarasti
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svarbios informacijos apie imties dauguma. PrieSingu atveju, yra priimtinos tiek didinimo, tiek
mazinimo balansavimo technikos.

Nepriklausomy kintamyjuy atranka. Atlikus duomeny pozymiy iStyrimg, vykdoma
nepriklausomy kintamyjy atranka i§ sudaryto galimy nepriklausomy kintamyjy sgvado. Remiantis
atlikta mokslinés literatiiros analize, atrankos jvykdymui pirmiausiai taikomas multikolinearumo
problemos isStyrimas, naudojant duomeny vizualizavimo technikas, kaip koreliacijos matrica.
Esant 0.7 ir didesniam tarpusavio nepriklausomy kintamyjy koreliacijos jverc¢iui, Salinamas
maziau reikSmingas nepriklausomas kintamasis, priklausomo kintamojo atzvilgiu (sprendimas
pagristas moksline literatira, aptarta §io magistrinio darbo 1.2.1 dalyje). Taip pat
multikolinearumo problemos iStyrimo atveju yra naudojamas VIF jvertis. Esant didesniam nei 4
VIF jverciui, nepriklausomas kintamasis turéty buti paSalintas i§ imties (sprendimas pagrjstas
moksline literattira, aptarta Sio magistrinio darbo 1.2.1 dalyje). Atlikus Salinimg ir sekanciu etapu
formuojant nepriklausomy kintamyjy savada, vertinama ir kintamyjy diskriminaciné galia. Siuo
atveju yra pasitelkiamas IV metodas. Esant Zemesnei nei 0.02 IV kintamojo atzvilgiu, pastarajj
rekomenduojama $alinti i§ imties (sprendimas pagristas moksline literatiira, aptarta Sio magistrinio
darbo 1.2.1 dalyje). Galutinis nepriklausomy kintamyjy sgvadas yra pagrindZiamas Salinamaja
logistine regresija.

Duomeny transformavimas. Atlikus duomeny pozymiy iStyrimg ir nepriklausomy
kintamyjy atranka, suformuotam galutiniam nepriklausomy kintamyjy rinkiniui yra pritaikomos
duomeny transformavimo technikos. Remiantis atlikta moksline literatiiros analize ir ekspertiniu
vertinimu, buvo sudaryti trimis skirtingais transformavimo metodais pagrjsti imties variantai (Zr.
6 lentelé). Sis sprendimas buvo priimtas ir siekiant sudaryti na§iausia kredito rizikos vertinimo
modelj turimy duomeny atzvilgiu.

Pirmasis imties transformavimo variantas. Pirmuoju imties transformavimo (toliau — varl)
atveju skaitiniai nepriklausomi kintamieji yra normalizuojami, naudojant min-max normalizavimo
funkcija, taip susiejant kintamojo reikSmes su intervalu [0,1]. Daugelio kategoriniy nepriklausomy
kintamyjy atveju nebuvo vykdomos transformacijos, i§skyrus Auth seg ir City seg kintamyjy
atzvilgiu, kuriuose esanéiy kategorijy skai¢ius yra didesnis nei 10. Siy kintamyjy atveju
kategorijos buvo sugrupuojamos ] klasterius, pagal turimus didZiausius poveikio panaSumus
nepriklausomam kintamajam.

Antrasis imties transformavimo variantas. Antrasis imties transformavimo variantas
(toliau — var2) yra besiskiriantis nuo varl tuo, kad klasterizavimo technika naudojama ir
skaitiniams kintamiesiems, taip sugrupuojant pastaruosius j intervalus. Sio varianto atveju

klasterizavimas naudojamas ir visiems kategoriniams nepriklausomiems kintamiesiems.
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Treciasis imties transformavimo variantas. Formuojant treCigjj imties transformavimo
variantg (toliau — var3) , buvo taikoma WOE normalizavimo technika. Nepriklausomy kintamyjy
perkodavimui WOE jtakos svoriais buvo naudojami antruoju imties transformavimo variantu
suformuotos nepriklausomy kintamyjy reikSmes (klasterizuoti skaitiniai ir kategoriniai
kintamieji). Remiantis atlikta transformacija, buvo apskai¢iuojami WOE jtakos svoriai pagal §ig
formule:

G;

N rar]
WOE; = In| 2i=10! B )
i=1Bi
kur G — ,,gery” skolininky kiekis, B — ,,blogy“ skolininky kiekis, o n — atitinkamg grupe
atitinkanc¢iy skolininky kiekis.
6 lentelé

Duomeny transformavimo varianty apibendrinimas

Duomeny transformavimo Skaitiniy kintamyju Kategoriniy kintamuyjy
variantas transformacija transformacija
Sudaryti klasteriai kintamiesiems,
varl Normalizavimas min-max funkcija
kurie turi daugiau nei 10 kategorijy
Sudaryti klasteriai, taip suskirstant Sudaryti klasteriai visiems
var2 kintamuosius | intervalus kintamiesiems
var2 sudaryti klasteriai var2 sudaryti klasteriai
var3 perkoduojami | WOE perkoduojami | WOE

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlikta literattiros analize ir ekspertiniu vertinimu

Atlikus duomeny pozymiy iStyrimag, nepriklausomy kintamyjy atranka bei duomeny
transformavimga, laikytina, kad imtis yra paruosta modeliavimui. Toliau darbe yra aptariamas
klasifikavimo metody pasirinkimas, kuris yra svarbus kaip sekantis kredito rizikos vertinimo

modelio sudarymo etapas.

2.4 Klasifikavimo metody pasirinkimas

Klasifikavimo metodo pasirinkimas turi reikSminga jtaka modelio prognozinéms
galimybéms. Kredito jstaigoms, kurios privalo kiekybiskai vertinti kredito rizika, klasifikavimo
metodo pasirinkimas yra svarbus ir dél pasirinkto metodo rezultaty paaiskinimo galimybiy. Siame
moksliniame darbe kuriamas kredito rizikos vertinimo modelis internetinei [PPT platformai, kuri
néra jpareigota kiekybiSkai vertinti kliento kredito rizika. Todél, klasifikavimo metodo

pasirinkimas yra pagrijstas atlikty moksliniy tyrimy rezultatais nagrinéjama tema.
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Pirmoje Sio darbo dalyje aptartos klasifikavimo metody grupés yra naudojamos formuojant
nasiausig kredito rizikos vertinimo modelj. Sios grupés apima tradicinio, dirbtinio intelekto bei
ansamblinio klasifikavimo metodus. Nors i§ nagrinétos mokslinés literatiiros buvo pastebétas
sudétingesniy metody rezultaty (kaip dirbtinio intelekto, ansamblinio) pranasumas pries techniskai
paprastesnius metodus, atitinkancius tradicinius klasifikavimo metodus. Visgi, kaip daznai
atliekama ir mokslin¢je praktikoje, LR klasifikavimo metodas pasirenkamas kaip lyginamasis.
Toliau, pasirenkami metodai, priklausantys dirbtinio intelekto grupei, kaip SVM, RF, dél jy auksto
nasumo, pagristo moksliniy tyrimy rezultatais nagrin¢jama tema. Ansamblinio klasifikavimo
metodai taip pat pasizymi auk$tu naSumu, ypatingai mokslin¢je literatiiroje yra iSskiriamas XGB
metodas, kuris pasirenkamas ir §io tyrimo rémuose.

LR. Daznai LR metodo pasirinkimas yra pagrjstas dél pritaikymo paprastumo bei gauty
rezultaty interpretavimo galimybiy. Visgi, kaip buvo aptarta pirmoje dalyje, moksliniy darby
autoriai jvardina ir metodo silpngsias vietas, ypatingai susijusias su dideliais duomeny rinkiniais
bei multikolinearumo problema. Sis metodas yra panasus j paprasta regresija dél savo funkcinés
formos bei pacio rySio modeliavimo tarp priklausomo kintamojo bei keliy nepriklausomy
kintamyjy. Visgi, LR metodu modeliuojamas rySys tarp priklausomo kintamojo ir nepriklausomo
kintamojo néra tiesinis. RySys tarp pastaryjy kintamyjy yra apibréziamas per netiesing funkcija,

kaip logisting ar sigmoiding. Logistinés funkcijos iSraiska yra apibréziama, kaip:

P(Y =11X) = T

kur P(Y = 1|X) apibudina tikimybe, kad skolininkas taps ,,blogas* turimo nepriklausomy
kintamyjy rinkinio atZvilgiu, o z yra tiesinis nepriklausomy ir jy koeficienty sgveikos darinys,
apibréziamas, kaip:

z=Po+ P1Xy + -+ BnXn,
kur B, yra laisvasis narys, f3,,, kur n > 0 yra koeficientas, X,, — i-tasis nepriklausomas kintamasis,
kai n yra nepriklausomy kintamyjy skaicius.

SVM. SVM metodas priklauso dirbtinio intelekto klasifikavimo metody grupei. Siuo
metodu maksimizuojamas atstumas tarp dviejy artimiausiy steb&jimy, kurie priklauso skirtingai
priklausomo kintamojo grupei, per nubrézta riba, vadinama hiperplokStumg. SVM metodas
pasizymi tuo, kad turi branduolio funkcijg, apibréziancig hiperplokStumg. Todél, vienas i§ SVM
klasifikavimo metodo pranaSumy yra susijes su jo gebé&jimu jvertinti netiesini rysj tarp
priklausomo ir nepriklausomy kintamyjy per netiesing branduolio funkcija.

RF. RF metodas yra vienas i§ dirbtinio intelekto grupei priskiriamy klasifikavimo metody

ir yra pagrjstas sprendimy medZiais. Kaip jau buvo minéta pirmoje Sio mokslinio darbo 1.2.2
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dalyje, RF metodas pasizymi mazesniu jautrumu isskirtims, lyginant su tradiciniais metodais, taip
pat sudétingesné technika padidina metodo atsparumg multikolinearumo problemai bei uztikrina
aukstesnj tikslumg apdorojant ir didelius duomeny rinkinius. RF metodo sudarymo technika
pasizymi tuo, kad mokymo metu yra suformuojamas pasirinktas (ar automatiSkai parinktas)
medziy skaicius, kurie sudaromi i§ mokymo duomeny imties ir nepriklausomy kintamyjy poaibiy.
Kiekvieno medzio rezultatas yra priklausomo kintamojo dvinare reikSme¢, o jy agregacija yra RF
metodo galutinis rezultatas, atitinkantis tikimybe, kad skolininkas taps ,,blogas*.

XGB. XGB metodas yra vienas i§ ansamblinio klasifikavimo metody, kuris atliktos
mokslinés literatiiros analizés rémuose lenkia tikslumu tradicinio ir dirbtinio intelekto grupéms
priskirty klasifikavimo metodus. XGB metodas, kaip ir RF yra pagristas sprendimy medZiais.
Esminis skirtumas yra tas, kad yra formuojama vienas po kita sekan¢iy medziy grandiné su klaidy
optimizacija, t.y. kiekvieno kuriamo medZio metu yra jvertinamos ankstesnio medzio
klasifikavimo klaidos.

Nors sudétingesnés technikos dirbtinio intelekto ir ansamblinio klasifikavimo metodai
daznai moksliniy tyrimy rezultatuose yra pranasesni nei tradiciniai klasifikavimo metodai, visgi,
tai reikalauja ir daugiau laiko sgnaudy. Siekiant maksimizuoti klasifikavimo metody naSuma,
reikia atlikti metody parametry optimizacija. Siam tikslui pasiekti, buvo naudojama atviro kodo
,Optuna® optimizavimo sistema, skirta automatizuotai skirtingy klasifikavimo metody parametry
paieskai.

Atlikus klasifikavimo metody pasirinkimg bei jy parametry optimizacija mokymo imties
atzvilgiu, apmokami modeliai klasifikuoti skolininkus i ,,gerus® ir ,,blogus®. Igyvendinus modeliy
apmokymga, pereinama prie sukurty klasifikavimo modeliy jvertinimo. O tam atlikti, toliau

aptariamas jvertinimo metody pasirinkimas.

2.5 Modelio jvertinimo metody pasirinkimas

Modeliy jvertinimo metodus biity galima i$skirti j dvi grupes: metodai, kurie priklauso nuo
luzio taSko, ir metodai, kurie nepriklauso nuo liiZio tasko. LiiZio taskas yra riba, pagal kuria gautas
modelio rezultatas yra paverc¢iamas ] klase. Metodai, kurie nepriklauso nuo liZzio taSko, apima
modelio jvertinimg pagal visus imanomus liizio taskus. PrieSingai, metodai, kurie priklauso nuo
luzio tasko, jvertina model;j tik pasirinkto liizio taSko atzvilgiu.

Metodai, kurie nepriklauso nuo liizio taSko. Apzvelgty moksliniy tyrimy, nagrinéjanciy
kredito rizika kontekste, vienas i§ pagrindiniy modeliy vertinimo metody yra ROC. Si kreivé yra
sudaroma kiekvieno galimo lizio tasko atzvilgiu. Gauta kreivé atvaizduojama grafike, kurio X

aSyje pateikiama ,,gery* skolininky dalis, kurig modelis teisingai klasifikavo, Y asyje — ,,blogy*
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skolininky dalis, kurig modelis teisingai klasifikavo. Taip pat Sis metodas atskleidzia ir vertinamo
modelio diskriminacing galia, t.y. kuo gauta kreiveé yra ar¢iau diagonaliosios tiesés (kuri atitinka
visiSkai atsitiktin] klasifikavimg), tuo modelio diskriminaciné galia yra mazesné. PrieSingai, kuo
gauta kreive yra arciau kairiojo virSutinio kampo, tuo modelio diskriminaciné galia yra didesné.
ROC metodas yra grafiné vizualizacija, tod¢l kiekybinio jvercio Sis metodas nesuteikia. Taciau, $j
metoda papildo kitas modeliy rezultatams vertinti skirtas metodas —4 UC. Sis metodas kiekybiskai
jvertina modelio diskriminacing galig per plota po ROC kreive. AUC jvertis lygus 1 atitinka tobulg
modelio diskriminavima klasifikavimo grupiy atzvilgiu, o 0.5 atitinka visiSkai atsitiktinj modelio
klasifikavimg. Todé¢l, siekiama, kad modelio AUC jvertis biity virSijantis 0.5 ir kuo artimesnis 1.
GINI indeksas, naudojamas modeliy rezultaty vertinimui, yra AUC, tuo paciu ir ROC metody
plétinys. Kaip ir pastarieji metodai, GINI indeksas vertina, kaip modelis gerai diskriminuoja
klasifikavimo grupes. KS metodas taip pat vertina modelio klasifikavimo grupiy diskriminavimo
nuo didziausio iki maziausio, tuomet apskai¢iuojamas maksimalus skirtumas tarp kiekvieno
teisingai klasifikuoty ,,blogy* skolininky lygio ir neteisingai klasifikuoty ,,gery* skolininky lygio
jsipareigojimy nevykdymo lygio atzvilgiu, kuris ir yra KS jvertis. Taigi, Siuo metodu yra
jvertinamas modelio gebéjimas atskirti ,,blogus* skolininkus nuo ,,gery* skolininky.

Metodai, kurie priklauso nuo lazio tasko. Modeliy vertinimo metodai, priklausomi nuo
luzio tasko, taip pat yra jtraukiami § modeliy vertinimg. Nagrinétos mokslinés literattiros tyrimy
rémuose klasifikavimo tikslumo matrica ir su ja susij¢ rodikliai yra vieni i§ pagrindiniy metody,
vertinant modeliy rezultatus. Klasifikavimo matrica atskleidzia modelio gebéjima teisingai
klasifikuoti skolininkus bei daromas klaidas pasirinkto liizio taSko atzvilgiu. Pagrindiniai matricos
elementai skirstomi i: teisingai identifikuotus ,,blogus* skolininkus (angl. true positive) (toliau —
TP), teisingai identifikuotus ,,gerus® skolininkas (angl. true negative) (toliau — 7N), neteisingai
identifikuotus ,,gerus* skolininkus (angl. false positive) (toliau — F'P), ir neteisingai identifikuotus
,.blogus“ skolininkus (angl. false negative) (toliau — FN). Sios matricos elementais yra paremtas
toks metodas, kaip Ar kuriuo jvertinama, kiek modelis teisingai klasifikavo tiek ,.gery, tiek
,blogy‘“ skolininky. Visgi, nagrin¢jant kredito rizika, daznai susiduriama su imties disbalansu,
todel, tikslumo metodo taikymas gali biiti kiek netikslingas, dél daugumos grupés turimo didesnio
svorio testavimo imtyje. Tod¢l, esant imties disbalansui, biity pravartu naudoti ir subalansuotq
tikslumo metodg (angl. balanced accuracy) (toliau — Bar) . Remiantis tikslumo matricoje esanciais
elementais, yra suformuojami metodai, kurie individualiai vertina modelio gebé&jima klasifikuoti
»gerus® ir ,.blogus* skolininkus. Pavyzdziui, ,,gery” skolininky tikslumg vertinantis metodas yra

Sp o ,,blogy“ skolininky tikslumg — Se. Su ,,blogy* skolininky tikslumo vertinimu yra susijes ir
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tikslumo (angl. precision) (toliau — Pr) metodas, kuriuo matuojama, kiek i§ imtj sudaranciy
,blogy* skolininky, modelis geb¢jo klasifikuoti juos teisingai. Mokslingje literatuiroje iSskiriamas
ir jautrumo ir tikslumo metody kombinacijg apibréziantis F/ metodas, kuriuo naudojimas yra
pagristas balansuoto rodiklio tarp jautrumo ir tikslumo jvertinimu.

IS atliktos mokslinés literatiiros analizés buvo pastebétas poreikis vertinti modelio
rezultatus tiek atsizvelgiant j [0Zio taSka, tiek neatsizvelgiant. Taip pat pastebima, kad moksliniy
tyrimy autoriai renkasi daugiau nei vieng vertinimo metodg. O tai buity galima pagrijsti tuo, kad
skirtingy metody jvertinimas gali buti besiskiriantis vienas nuo kito, tod¢l svarbu jvertinti modelj
kompleksiskai. Remiantis atlikta mokslinés literatiiros analize, buvo pasirinktas vertinimo metody
rinkinys (zr. 7 lentele).

7 lentelé

Metodai, pasirinkti atlikti modeliy jvertinimg

Metodas Apskaifiavimas
Metodai, kurie nepriklauso nuo lizio tasko
1 TP FP
AUC (1 _
2( +TP+FN FP +TN)
KS max [P(s|G) — P(s|B)]
GINI 2XAUC —1
Metodai, kurie priklauso nuo liZio tasko
TP+ FN
Ar
TP+ TN + FP + FN
1 TP TN
BAr =X ( + )
2 TP+FN TN+FP
TP
Se -
TP + FN
TN
Sp e
TN + FP
Pr _ e
TP + FP
Fl Precision X Recall
Precision + Recall

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atlikta mokslinés literatiiros analize
Remiantis gautais modeliy vertinimo rezultatais, yra pasirenkamas vienas i§ aukS¢iausia

nasuma bei naudotojo tikslus atitinkantis modelis. Atrinktas modelis yra taikomas sudarant rangy

skalés sistema, kuri aptariama toliau.
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2.6 Rangy skalés sistemos sudarymas

Gautas modelio rezultatas yra absoliuti reik§mé, atskleidzianti skolininko tikimybe tapti
,blogu‘ skolininku. Visgi, absoliutus skai¢ius nesuteikia pilnos galimybés atsakyti, kokios kredito
rizikos yra tiriamasis skolininkas. Siam trikumui eliminuoti, yra sudaroma rangy skalés sistema,
kuri klasifikuoja skolininkus j rizikos grupes. Rangy skalés sistemos formavimui buvo taikomos
Bazelio banky prieziiiros komiteto rekomendacijos bei Youden indekso metodas optimaliam lizio
taskui nustatyti.

Bazelio banky prieziiros komiteto rekomendacijos. Remiantis Bazelio banky
priezitiros komiteto rekomendacijomis, skirtomis banky kredito rizikos valdymui, patariama
sudaryti skale bent i§ 8 rangy, i§ kuriy 6 apibrézty ,,gerus™ skolininkus, o like 2 — ,blogus*
skolininkus (Basel Committee on Banking Supervison, 2020). Taip pat, sudarant rangy skalg,
svarbu atsizvelgti ir | ,,gery”, ,,blogy“ skolininky dalj, esancig kiekviename range. Kiekvienas
rangas turéty apimti rango viduje esancius kuo panasesnius skolininkus, o pastarieji turéty
maksimaliai skirtis nuo kituose ranguose esanciy skolininky.

Youden indeksas. Siekiant nustatyti [0zio taska tarp ,,gery” ir ,,blogy* skolininky rangy
skaléje, buvo naudojamas Youden indekso metodas. Siuo metodu optimalus liZio taskas yra
grindziamas specifiSkumo ir jautrumo vertinimo metody teisingu klasifikavimu, t.y. siekiama rasti
tokig optimalig ribg, kuri maksimizuoty ,,gery* ir ,,blogy* skolininky klasifikavimo tiksluma
(Coolen-Maturi & Coolen, 2019).

Taigi, remiantis Bazelio banky priezitiros komiteto rekomendacijomis, Youden indekso
metodu nustatytu luzio tasku yra sudaroma rangy skalés sistema. Gauta modelio rezultatg ir paciag
rangy skalés sistemg galima integruoti j produkcing aplinka, kuri palengvinty sprendimy priémima
ne tik internetinés IPPT platformos veiklos organizavimo, bet ir bendradarbiaujanciy kredito

istaigy kredito rizikos valdyme.
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3. KREDITO RIZIKOS VERTINIMO MODELIO FIZINIAMS
ASMENIMS REZULTATAI IR JU INTERPETACIJA

Sioje dalyje atlickamas masininio mokymo metodais sudaryty fiziniy asmeny kredito
rizikos vertinimo modeliy vertinimas. MaSininio mokymo metodai buvo atrinkti remiantis atlikta
mokslinés literattiros analize, tod¢l taikyty metody rinkinys apémé: LR, SVM, RF, XGB metodus.
Pastaraisiais metodais sudaryti modeliai buvo vertinami ir geriausiais rezultatais pasizymejes
modelis buvo taikytas rangy skalés sistemai sudaryti. Kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo

seka, vertinimas ir rangy skalés sistemos sudarymas pateikiami Sioje dalyje.

3.1 Modelio kiirimo imties sudarymas

Priklausomo Kkintamojo apibréZimas, formuojant modelio kiirimo imtj. Fiziniy
asmeny kredito rizikos vertinimo modelio sudarymas buvo paremtas iSduotomis paskolomis per
IPPT platformg 2021-01-01 — 2024-01-28 laikotarpiu. Imties formavimas, atsizvelgiant | §j
laikotarp; yra pagristas dviem priezastimis. Pirma, ekspertiniu poZiiriu Covid-19 pandemijos
pradzia gal¢jo turéti jtakos klienty elgsenai, kuri biity neatitinkanti realios klienty elgsenos. Tokiu
atveju modelis buty SaliSkas, todél ir pasiZymintis prastesniu pritaikomumu prie realiy aplinkos
salygy. Antra, remiantis atlikta mokslinés literatiiros analize ir ekspertiniu pozitriu, buvo
pasirinktas bent vieneriy mety fiziniy asmeny elgsenos stebé&jimo laikotarpis. Per §; laikotarpj
siekiama jvertinti fizinio asmens apibrézima. Modelio sudarymo etape fizinio asmens apibrézimas
atitinka priklausoma kintamaji. Todél, per bent per vieneriy mety laikotarpj siekiama jvertinti, ar
fizinis asmuo atitiko ,,blogo* skolininko bruozus.

Vienas i§ kertiniy kredito rizikg vertinimo modeliy sudarymo etapy — ,,blogo* skolininko
apibrézimas. Siame tyrime ,blogas* skolininkas yra apibréziamas kaip turéjes bent 90 dieny
pradelsimg atlikti mokéjimg uz prisiimta jsipareigojima per stebéjimo laikotarpj. Sio vélavimo
termino pasirinkimas yra pagrjstas atsakingo skolinimo nuostatais (Lietuvos Bankas, 2025). Taip
pat, kadangi imtis buvo suformuota i§ fiziniy asmeny, kuriems buvo iSduota vartojimo paskola,
buvo vertinama ir pradelsto mokéjimo suma. ,,Blogo* skolininko apibrézimg atitinkantis fizinis
asmuo — kurio pradelsto mokéjimo suma atitiko bent 100 Eur. Taigi, kredito rizikos vertinimo
modelio sudarymui priklausomas kintamasis, atitinkantis dvinare formgq, kurio 1 reikSmé atitinka
., blogo* skolininko apibrézimgq, kai fizinis asmuo per stebéjimo laikotarpj turéjo bent 90 dieny

mokéjimo pradelsimq, ne mazesnj bent 100 Eur.
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Nepriklausomy kintamyjuy atranka. Galutiniam nepriklausomy kintamyjy sgvadui
suformuoti i§ metodologinéje dalyje pateikto pradinio sgvado, buvo naudojami nepriklausomy
kintamyjy atrankos metodai: 1) multikolinearumo problemos iStyrimas, 2) IV apskaic¢iavimas ir 3)
WOE ijtakos svoriy monotoniSkumo vertinimas kiekvieno nepriklausomo kintamojo atzvilgiu.

Pirma, buvo atlieckamas nepriklausomy kintamyjy multikolinearumo problemos iStyrimas.
Siai problemai istirti, buvo naudojamos koreliacijy matricos, tiesiniams (pearson) ir netiesiniams
(kendall) rySiams jvertinti (zr. 2 pried3). Nepriklausomy kintamyjy poroje identifikuota
multikolinearumo problema buvo S$alinta, jei koreliacijos reikSmés virsijo +70 ir galutiniame

nepriklausomy kintamyjy sagvade buvo paliekamas tas kintamasis, kurio IV buvo aukstesné (zr. 2

pav.).
2 paveikslas

Nepriklausomy kintamyjy sqgvado koreliacijos matrica (Kendall metodas)

Age_proj

Children

Income

Income_diff

Oblig

DSTI
Main_income_dur
Workplaces_count
Avg_working_period
Job_search_dur
Cl_Quer_by_30d
Cl_Quer_by_180d
Debts_Count
Debts_Sum_3y
Open_Debt_sum
Open_debt_dur
Max_closed_debt_Sy_dur

Days_after_return_avg

Apps_count_last_360d 0.29 0.60

T 5§ & = 2 £ 5 E 38 5 B 2 §E & E 5 5 @9
5 8 § 588 % 3§ 2% 8 3 ¢33 308 %
$ 5 £ ¢ gy 985 2% 833355 %
k- 8 & P n @ § -] =2 E
£ ¢ 8 £ 3 & 2 LEor
£ 8 2 - § 5 ¢ § 8 O €

¢ 2 8 g 9 3 2 & Ok
5 , 8 59 & 2 2 3
2 2 g G 2 9 4
M-

3

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu
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Antra, buvo apskaiCiuotos IV, atspindinios kiekvieno nepriklausomo kintamojo
diskriminacing galig priklausomo kintamojo atzvilgiu. 1§ galutinio nepriklausomy kintamyjy
rinkinio buvo paalinti tie kintamieji, kuriy IV buvo maZesné¢ uz 0.02 reikime. Sias vertes
atitinkantys kintamieji yra uZz raudonai pazymeétos linijos (Zr. 8 lentelg). Remiantis Siuo
nepriklausomy kintamyjy atrankos metodu, naudojamy fiziniy asmeny duomeny kontekste, kuriuo
dienos metu buvo teikta paraisSka, esamy darbovieCiy skaifius, gaunamy pajamy Saltinis,
nepadengty skoly suma ir trukmé, turimy prisiimty jsipareigojimy suma bei turimy nepilnameciy
vaiky skai¢ius neturi reik§mingos diskriminacinés galios priklausomo kintamojo atzvilgiu. Sio
gauto rezultato priezastis — jvardinti kintamieji neturi didelés reikSmiy sklaidos stebéjimy
atzvilgiu, todél jy reikSminga diskriminaciné galia priklausomo kintamojo atzvilgiu nebuvo
identifikuota (zr. 1 prieda). PrieSingai, turimy skoly suma per paskutinius 3-jus metus nuo
paraiSkos teikimo, per paskutinius 5-erius metus turéta maksimali skolos padengimo trukme,
uzklausy pildymo skaicius per paskutinius puse¢ mety, skoly kiekis paraiskos teikimo metu
identifikuoti kaip auk$c¢iausig diskriminacing galig priklausomo kintamojo atzvilgiu turintys
nepriklausomi kintamieji. Rezultatas yra pagrjstas, kadangi jvardinti nepriklausomi kintamieji yra
labiausiai susije su priklausomo kintamojo, t.y. ,,blogo* skolininko apibrézimu.

8 lentelé

Nepriklausomy kintamyjy informacinés vertes (IV)

Kintamasis v
Debts Sum_ 3y 0.5104
Max_closed debt S5y dur 0.466
CI_Quer by 180d 0.4198
Debts Count 0.4136
App_type 0.3404

Loan_ Granted Amount 0.3249
Apps_count last 360d 0.2718

Main_income_dur 0.2385
Age proj 0.2295
Days_after return_avg 0.2191
CI_Quer by 30d 0.166
Income_diff 0.1591

New _client 0.1353
Product name 0.1312
Avg working period 0.1266
Job_search dur 0.1159
Auth meth 0.1015

Has open_debt 0.097
Reissuance 0.0724
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Kintamasis v
App_ Applicant City fixed 0.0652

Doc type 0.061
Gender 0.0507
Income 0.0465
DSTI 0.038

Working_hours 0.0194

Children 0.0145

Oblig 0.014

Workplaces count 0.0055
Open_Debt sum 0.0
Open_debt_dur 0.0
Income_source 0.0

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu

Trecia, buvo atliekama nepriklausomy kintamyjy analizé WOE jtakos svoriy iSraiskoje.
Sioje dalyje buvo siekiama jvertinti iki §io nepriklausomy kintamyjy atrankos etapo atrinkty
kintamyjy monotoniskuma, jy WOE jtakos svoriy iSraiSkoje priklausomojo kintamojo atzvilgiu.
Kintamieji, kurie nepasizyméjo monotoniSkumu, buvo nejtraukti | galutinj nepriklausomy
kintamyjy rinkinj, d¢l galimo triuk§mo sukélimo. MonotoniSkumo salygos neatitike kintamieji —
vidutinis fizinio asmens grizimo j IPPT platformg daznumas (Days after return avg) ir vidutiné
darbo stazo trukmé vienoje darbovietéje (Avg_working period) (zr. 3 prieda). Gautos WOE vertés
vardinty kintamyjy atzvilgiu atskleidzia, kad fizinis asmuo, kuris dazniau grjztg j IPPT platforma
(iki 3-jy dieny periodiskumu), teikdamas naujos paskolos praSyma, bei neturintis darbo stazo, turi
mazesn¢ tikimybe biiti priskirtas prie ,,blogo* skolininko. Visgi, monotoniskumas akivaizdus nuo
minéty kintamyjy verciy, kada abiejy kintamyjy vertéms augant, fizinio asmens priskyrimas prie
,blogo* skolininko — maz¢ja.

Ketvirta, buvo taikyta Salinamoji LR, kurios pagrindu buvo suformuotas galutinis
nepriklausomy kintamyjy sgvadas. Salinamosios LR rezultatai parodé, kad didéjant tam tikry
kintamyjy reikSméms — amziui (atsizvelgiant | paskolos terming), paskolos sumai bei darbo
trukmei esamoje darbovietéje — mazéja fizinio asmens priskyrimo prie ,,blogo* skolininko
tikimybé (zr. 9 lentelg). Tuo tarpu didesnis skoly skaicius, bent vienos aktyvios skolos tur¢jimas,
didesné bendra skoly suma per pastaruosius trejus metus, ilgesné maksimali skolos padengimo
trukmé per pastaruosius penkerius metus, taip pat didesnis skirtumas tarp fizinio asmens tvariy
pajamy ir paraiskoje nurodyty (atsizvelgiant | mazesne reikSme) bei kliento nurodyty pajamy, yra
reikSmingai susije su didesne tikimybe tapti ,,blogu® skolininku. Be to, nustatyta, kad fizinio
asmens turétas ilgesnis nei 13 dieny laikotarpis tarp buvusios ir esamos darbovietés taip pat didina

Sig tikimybe. Rezultatai taip pat atskleidé, kad fiziniams asmenims, kurie paskolg ima kartu su
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bendraskoliu, turi galimybe nuolat gyventi Lietuvoje, anksC¢iau buvo gave paskolg per IPPT
platforma, taip pat moterims, rizika tapti ,,blogu* skolininku yra mazesné. Visgi nustatyta, kad tuo
atveju, kai DSTI rodiklis paraiSkos teikimo metu sieke 37,63% ir daugiau, fizinio asmens tikimybeé

tapti ,,blogu‘ skolininku reikSmingai padidé¢ja.
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9 lentelé

Atliktos Salinamosios logistinés regresijos (LR) rezultatai ir jy interpretacija
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Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu



Taigi, atliktus keturiy etapy nepriklausomy kintamyjy atranka, buvo suformuotas galutinis
nepriklausomy kintamyjy savadas (zr. 10 lentele). Nurodyti nepriklausomi kintamieji buvo
pritaikyti fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelio sudarymui.

10 lentelé

Galutinis nepriklausomy kintamyjy sqvadas

Kintamasis
Debts Sum 3y
Max closed debt S5y dur
CI Quer by 180d
Debts Count

App_type
Loan_Granted Amount

Main_income_dur
Age proj
CI Quer by 30d
Income_diff
Product_name
Job search dur
Auth_meth
Has open_debt
Reissuance
App_Applicant City fixed
Doc_type
Gender
DSTI
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu

Modelio sudarymo ir testavimo im¢iy sudarymas. Suformavus priklausomajj kintamajj
ir atlikus nepriklausomy kintamyjy atranka, atliekamas duomeny paruoSimas, kuris yra vienas 1§
kertiniy etapy sudarant kokybiska modelj. Duomeny paruos$ima biity galima apibendrinti modelio
sudarymo proceso etapais, pagristo duomeny pozymiy iStyrimu: 1) trikstamy reikSmiy ir iSskirciy

analizé, 2) duomeny transformavimas ir 3) duomeny imties balansavimas (zr. 3 pav.).
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3 paveikslas

Kredito rizikos vertinimo modelio sudarymo procesas

1. 23279 iSduoty paskoly duomeny rinkinys
Stebéjimo laikotarpis: 2021-01-01 - 2024-01-28

v

Duomeny pozymiy istyrimas
11610 iSduotos paskolos be nepadengty skoly ir mokéjimo registro duomeny

v

2. 11669 iSduoty paskoly duomeny rinkinys be trikstamy reikSmiy

v

Duomeny pozymiy iStyrimas
17 i8skirciy

3. Galutinis 11652 iSduoty paskoly duomeny rinkinys be trikstamy reikSmiy ir iSskir¢iy

Geras skolininkas Blogas skolininkas
10326 1326
4. Duomeny transformavimas
varl ‘ var2 ' ' vard
Nornlvallzuon ska,tamm §Sugrupuoti skaitiniai ir Pe(k(?dUOII.YVQ!E'
ir sugrupuoti e svoriais skaitiniai ir
kategoriniai °9 kategoriniai kintamieji
5.1 Mokymo imtis (80%) 5.1 Testavimo imtis (20%)
Geras skolininkas Blogas skolininkas Geras skolininkas Blogas skolininkas
8260 1061 2066 265
, v , v i , v
'6.1 Nesubalansuota imtis 6.2 Subalansuota ROS 6.3 Subalansuota SMOTE
metodu imtis metodu imtis
Geras skolininkas Geras skolininkas Geras skolininkas
8260 8260 8260

Blogas skolininkas

Blogas skolininkas Blogas skolininkas
1061

8260 | | 8260

Saltinis: sudaryta autorés

Pirma, pradinis duomeny rinkinys buvo sudarytas i§ 23279 i8duoty paskoly. Atliekant
trukstamy reikSmiy analize, buvo pasalintos 11610 duomeny eilutés. Toks sprendimas buvo
pagristas tuo, kad trukstamos reikSmés buvo susijusios su informacija apie fizinio asmens skolas,
o Sie duomenys yra vieni reikSmingiausiy kredito rizikos vertinimo kontekste. Toliau, buvo
atliekama i$skiréiy analizé, kurios galutinis rezultatas pateiktas 1 priede. Siame kredito rizikos

vertinimo modelio sudarymo procese buvo pasalinta 17 duomeny eilu¢iy. Po pirmojo duomeny
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poZymiy iStyrimo etapo, imties dydis sieké 11652 iSduotas paskolas, i§ kuriy 10326 (89%)
apibrézeé ,,gera” skolininka, o 1326 (11%) — ,,bloga* skolininka.

Antra, remiantis atlikta mokslinés literatliros analize, buvo nuspresta sudaryti kredito
rizikos vertinimo modelius, atliekant duomeny transformavimg trimis variantais: 1)
normalizuojant skaitinius kintamuosius, o kategorinius — kategorizuojant; 2) kategorizuojant tiek
skaitinius, tiek kategorinius kintamuosius; 3) perkoduojant duomenis | WOE jtakos svorius.
Transformavimo svarba yra pagrijsta: skirtingy kintamyjy masteliy ir sklaidos suvienodinimu, bei
modelio nasumo gerinimu. O keliy duomeny transformavimo techniky naudojimas buvo pagristas,
siekiant sudaryti naSiausig fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelj naudojamy duomeny
kontekste.

Trecia, kredito rizikos vertinimg nagriné¢janti mokslin¢ literatiira i$skiria imties disbalanso
problemg. Si problema nei$vengtinai atsispindi ir §io tyrimo kontekste, kai imtyje ,blogo*
skolininko apibrézimg atitinkanciy fiziniy asmeny yra vos 11%. Todél, siekiant jvertinti sudaryty
modeliy nasumo skirtumus, modeliy sudarymui buvo naudojama nesubalansuota mokymo imtis
bei balansuotos dviem technikomis (ROS ir SMOTE). Atitinkamai, pirmuoju bidu mokymo imtj
sudar¢ 8260 ,.geri“ skolininkai ir 1060 ,,blogi* skolininkai, o kitais dviem biidais, atitinkanciais
didinimo technikas — 8260 tiek ,,geri*, tick ,,blogi* skolininkai. RUS balansavimo technika nebuvo
pritaikyta Sio tyrimo kontekste, dél ir taip ,,blogus* skolininkus atitinkanc¢iy fiziniy asmeny mazo
skaiCiaus.

Kai mokymo ir testavimo imtys yra pilnai paruostos fiziniy asmeny kredito rizikos

vertinimo modeliy sudarymui, pereinama prie klasifikavimo metody pritaikymo mokymo im¢iai.

3.2 Modeliy sudarymas ir atranka

Remiantis atlikta literatiros analize, buvo nuspresta sudaryti kredito rizikos vertinimo
modelius, pagristus LR, SVM, RF, XGB klasifikavimo metodais. Taip pat buvo nuspresta sudaryti
skirtingomis duomeny transformavimo ir imties balansavimo technikomis pagristus modelius.
Todel, i$ viso buvo sudaryti 36 modeliai. Geriausio kredito rizikos vertinimo modelio pasirinkimas
buvo pagrjstas modeliy vertinimo metodais, apraSytais 2.5 dalyje. Visy sudaryty modeliy rezultatai
pateikiami 4, 5, 6, 7 prieduose.

Sudaryty modeliy rezultatai atskleidzia, kad pagal AUC vertinimo metodg, geriausiais
rezultatais pasiZzyméjo modeliai, kuriy sudarymui buvo naudojami duomenys, pagristi var3
duomeny transformavimo metodu (duomeny transformavimu ; WOE jtakos svorius). Taip pat

remiantis imties balansavimo technikomis, sudaryty modeliy rezultatai atskleidzia SMOTE
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metodo pranasumg modelio naSumo atzvilgiu, lyginant su nesubalansuotos imties ir ROS metodu
pagristais modeliais.

Apibrézus geriausiais rezultatais pasizymejusius duomeny transformavimo ir imties
balansavimo technikas, tolimesné veiksmy seka yra susijusiu su geriausio modelio pasirinkimu.
Vienas 1§ pagrindiniy vertinimo metody, siekiant iSsirinkti geriausig prognozine galig turint]
modelj, yra ROC kreivé ir jg atitinkantis skaitinis metodas — AUC (zr. 4 pav.). Pastebima, kad RF
klasifikavimo metodu pagristas modelis yra labiausiai besiskiriantis nuo kity modeliy sudarymui
naudoty klasifikavimo metody. RF modelio rezultatas yra prasciausias, remiantis tick ROC kreivés
vizualine forma bei jos skaitine iSraiSka — AUC. Atsizvelgiant tik ] ROC ir AUC modeliy vertinimo
metodus, kitais klasifikavimo metodais (LR, SVM, XGB) pagrjsti modeliai pasiZymi reik§mingai
nesiskirian¢iomis prognozinémis galimybémis, jy AUC verté yra vienoda ir atitinkanti 0.83.

4 paveikslas
Geriausio imties varianto (var3) ir subalansavimo technikos (SMOTE) modeliy ROC ir AUC

reikSmes

08

True Positive Rate (TPR)
o
o

=)
a

0.2

’ —— LR (AUC = 0.83)

’ RF (AUC = 0.81)

2 - 8SVM (AUC = 0.83)

0.0 ¢ —— XGBoost (AUC = 0.83)

=== Random Classifier (AUC = 0.50)

0.0 0.2 04 06 08 1.0
False Positive Rate (FPR)

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu

Visgi, atsizvelgiant j kitus modeliy vertinimo metodus, pastebimi minétais klasifikavimo
metodais pagristy modeliy skirtumai (zr. 11 lentel¢). LR AUC skaitiné verté yra Zemesné, lyginant
su SVM, XGB metodais pagristy modeliy rezultatais. Taip pat vertinant modeliy Se, atskleidziant]
modelio galimybes tiksliai atskirti ,,blogus* skolininkus, LR pasizymi prastesniu rezultatu nei

SVM ir XGB lyginamieji modeliai. Kadangi kredito rizikos vertinime didesnis nuostolis
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patiriamas neteisingai klasifikuojant ,,blogus* skolininkus ir todél remiantis Se, PPV ir § vertinimo
metody rezultatais, SVM ir XGB modeliai iSrenkami kaip auk$c¢iausig prognozing galig turintys
modeliai. O pagal minétus vertinimo metodus, SVM ir XGB modeliy rezultatai yra sglyginai
identiski.

11 lentelé

Geriausio imties varianto (var3) ir subalansavimo technikos (SMOTE) modeliy rezultaty

vertinimo metody reik§més’

SMOTE

LR SVM RF XGB

AUC 0.8269 0.8284 0.8076 0.8284
GINI 0.6538 0.6569 0.6151 0.6569
Ar 0.7683 0.7679 0.7945 0.7675
BAr 0.7542 0.7589 0.7229 0.7586
F1 0.4194 0.4226 0.4108 0.4222
KS 0.5207 0.5211 0.4872 0.5211
Sp 0.7725 0.7706 0.8156 0.7701
Se 0.7358 0.7472 0.6302 0.7472
PPV 0.2932 0.2946 0.3047 0.2942
NPV 0.958 0.9596 0.945 0.9596
a 0.2275 0.2294 0.1844 0.2299
B 0.2642 0.2528 0.3698 0.2528

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu

Taciau, dél praktinio pritaikomumo, potencialios galimybés ateityje permokyti sudaryta
fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelj bei nagrin¢jama tema moksliniuose tyrimuose
iSskiriamo XGB klasifikavimo metodo auksto rezultato, pastaruoju klasifikavimo metodu
sudarytas fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelis yra pasirenkamas kaip auksciausig
prognozing galig turintis modelis. Gautus tyrimo rezultatus taip pat patvirtina kity autoriy atlikti
fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo srities tyrimai, kuriuose geriausi modeliai buvo sudaryti
taikant XGB klasifikavimo metoda (Kang ir kt., 2021; Suhadolnik ir kt., 2023; Spicas ir kt., 2023).
Visgi pastebima, kad XGB klasifikavimo metodas fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo
tyrimuose vis dar taikomas reciau nei LR, kuri iSlieka dazniausiai naudojamu baziniu metodu.
Toliau darbe pasirinktu klasifikavimo metodu sudarytas modelis buvo naudojamas rangy skalés

sistemos sudarymui.

! Mélynai pazymétos reik§més atitinka geriausig modelj pagal atitinkamg vertinimo metoda.
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3.3 Optimalaus luzio tasko nustatymas ir rangy skalés sistemos sudarymas

IS sudaryty kredito rizikos vertinimo modeliy, XGB modelis paremtas WOE ir SMOTE
technikomis buvo iSrinktas kaip naSiausias modelis. Atrinktas klasifikavimo modelis yra
naudojamas optimalaus ltizio tasko nustatymui bei rangy skalés sistemos sudarymui.

Atsizvelgus ] kredito rizikos vertinimo problemos ypatumus ir FP FN klaidy ekonominio
poveikio skirtuma, optimalaus liizio tasko nustatymui yra naudotas Youden indeksas. Sis metodas
yra pagristas klasifikavimo tikslumo analize.

Rangy skalé sudaryta atsizvelgus j Bazelio banky priezitiros komiteto rekomendacijomis
ir nustatytg liizio taSkg T. Remiantis Bazelio rekomendacijomis, patariama sudaryti rangy skalg 18
ne maziau kaip 8 rangy, i§ kuriy ne maziau kaip 6 rangai atitikty ,,gerus skolininkus ir bent 2 —
,blogus* skolininkus. Todél siekta, kad luzio taskas T atitikty 7-o arba 8-o rango apatinio rézio
reikSme.

Sudaryta rangy skalés sistema (zr. 12 lentele) atskleidzia, kad didziausia dalis ,,gery*
skolininky atitiko 2-5 rangus (60% visy ,,gery* skolininky). O ,,blogi* skolininkai koncentruojasi
7-10 ranguose (76% visy ,,blogy* skolininky). Biitent nuo 7-ojo rango, kurio apatiné rézio riba
atitinka nustatyta lizio taSka, priskirti skolininkai atitinka ,blogo* skolininko apibrézima.
Sudaryta rangy skalés sistema atskleidzia, kad 10 range yra didziausia dalis ,,blogy‘ skolininky
(24%), o Sio rangy velavimo tikimybé (toliau — PD) ir yra didZiausias.

12 lentelé

Rangy skalés sistema, pasirinkto modelio atzvilgiu °

Rangas pd_min pd_max n_skai¢ius n_geri n_blogi pd_avg GV GG BV_ODF BB Reitingas  Rizikos lygis

1 0.00 7.99 728 712 16 0.0614 0.978 0.069 0.022 0.0019 Al =
Zemos

2 8.00 15.99 2308 2097 211 0.1201  0.9086  0.2031 0.0914 0.0248 A2

3 16.00 23.99 2054 1740 314 0.2 0.8471  0.1685 0.1529 0.0368 B1 Sy
vidutinés

4 24.00 31.99 1655 1326 329 0.2795  0.8012  0.1284 0.1988 0.0386 B2

5 32.00 39.99 1663 1020 643 0.3585 0.6133  0.0988 0.3867 0.0754 C1 . R
aukStesnés

6 40.00 47.99 1370 811 559 0.4407 0.592  0.0785 0.408 0.0656 C2

7 48.00 60.94 2184 1040 1144 0.5405  0.4762  0.1007 0.5238 0.1342 D1 .
aukstos

8 60.95 73.88 1986 736 1250 0.6747  0.3706  0.0713 0.6294 0.1466 D2

9 73.89 86.83 2565 565 2000 0.8046  0.2203  0.0547 0.7797 0.2346

10 86.84 99.98 2338 279 2059 0.9247  0.1193  0.027 0.8807 0.2415

2 pd_min — nemokumo tikimybés apatiné riba grupéje; pd max — nemokumo tikimybés virSutiné riba grupéje;
n_skaicius — visy skolininky skai¢ius grupéje; n_geri — ,,gery* skolininky skai¢ius grupéje; n_blogi — ,blogy™
skolininky skai¢ius grupéje; pd_avg — nemokumo tikimybés vidurkis grupéje; GV — ,,gery” skolininky dalis nuo visy
skolininky grupéje; GG — ,,gery” skolininky dalis grupéje nuo visy ,,gery” skolininky grupése; BV _ODF — ,blogy™
skolininky dalis nuo visy skolininky grupéje; BB — ,,blogy” skolininky dalis grupéje nuo visy ,,blogy* skolininky.
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Saltinis: sudaryta autorés, remiantis atliktu tyrimu

Apibendrinant, pritaikius Youden indekso metoda, nustatytas lizio taSkas T=0.48 nuo
kurio priskiriami fiziniai asmenys yra laikomi kaip ,,blogi* skolininkai. Rangy skalés sistema
sudaryta atsizvelgus | Bazelio banky priezitiros komiteto rekomendacijas ir nustatytg liizio taska.
Rangy skalé suformuota 1§ 11 rangy, i§ kuriy 6, tikétina, kad fiziniai asmenys atitiks ,,gerg*
skolininka ir yra priskirti prie A1-C2 kredito rizikos lygio reitingo, o 3, atitinkantys D1-E2 kredito
rizikos lygio reitingg, tikétina, kad atitiks ,,bloga* skolininka, ir 1, priskiriamas prie E3 kredito
rizikos lygio reitingo — yra faktiSkai nemokis fiziniai asmenys. Toks rangy skalés sistemos

sudarymas atitinka Bazelio banky prieziiiros komiteto rekomendacijas.
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1.

ISVADOS

Kredito rizika yra siejama su trimis pagrindiniais aspektais: nemokumo tikimybe, galimy
nuostoliy dydZiu ir neapibréZtumu laike. Tikimybé ir laikas yra tarpusavyje susij¢ veiksniai
— kredito davéjui kyla rizika, kad skolininkas laiku nejvykdys prisiimty finansiniy
isipareigojimy. Kredito rizika taip pat yra susijusi su galimy nuostoliy dydziu, todél
didesnés apimties finansiniai sandoriai daro reikSmingesne jtaka kredito davéjo
pelningumui. Si rizika i$siskiria jautrumu makroekonominiams veiksniams:
besikeicianc¢ios ekonominio ciklo fazes tiesiogiai veikia kredito gavéjus, o netiesiogiai —
kredito davéjus. Mokslinéje literatiiroje pabréziama, kad kredito rizika ypa¢ smarkiai
veikia kredito gavéjus dél galimo darbo praradimo ar disponuojamy pajamy sumaz€jimo.
Visgi, nevaldoma kredito rizika gali paveikti visas finansy rinkos grandis ir realyjj
ekonomikos sektoriy, o toks reiskinys literatiiroje apibiidinamas kaip ,,drugelio efektas®.
Siekiant iSvengti nevaldomos kredito rizikos plitimo makroekonominiu mastu, bitina
taikyti tinkamas kredito rizikos valdymo priemones. Viena tokiy priemoniy — kiekybinis
kredito gavéjo mokumo vertinimas taikant masSininio mokymosi metodus. Kredito rizikos
vertinimo modelio sudarymo procesas apima priklausomojo kintamojo apibrézima,
nepriklausomy kintamyjy atranka, klasifikavimo metodo parinkimg bei sudaryto modelio
jvertinimg. Siuolaikinéje literatiiroje vis dazniau taikomi pazangiis dirbtinio intelekto ir
ansamblinio klasifikavimo metodai, kurie pasizymi didesniu tikslumu, taciau jy trukumas
— Zemas paaiSkinamumas. Tuo tarpu klasikiniai metodai, pavyzdziui, LR, i8siskiria aukStu
paaiskinamumu, ta¢iau yra jautrus multikolinearumui, imties disbalansui ir rySio tarp
kintamyjy prielaidoms. Todé¢l galutinis metody pasirinkimas priklauso nuo jvertinimo
rezultaty, o mokslininkai daZniausiai taiko kelis vertinimo metodus norédami uztikrinti
i§samy modelio efektyvumo jvertinima.

Empirinéje darbo dalyje taikyta metodologija paremta mokslinés literatiiros analize, o
identifikuotos esmings atlikty tyrimy problemos — nepakankamai atlikta nepriklausomy
kintamyjy atranka, nepakankamas duomeny pozymiy iStyrimas, ypa¢ imties disbalansas
bei duomeny transformavimo stoka — buvo integruotos j modelio sudaryma. Tokiu biidu
siekta padidinti kredito rizikos vertinimo modelio efektyvumg. Visy minéty problemy
sprendimy taikymas viename empiriniame tyrime pateikiamas pirma karta moksliniame

lygmenyje.
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4. Fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelis buvo sudarytas naudojant 2021-01-01—
2024-01-28 laikotarpio IPPT platformos duomenis. Geriausiomis prognozinémis
savybémis pasizymintis modelis buvo paremtas XGB klasifikavimo metodu, taikant WOE
duomeny transformavimg ir SMOTE imties balansavimo technikas. Modelio prognozinis
tikslumas sieké 0.83 AUC. Papildomai, siekiant identifikuoti reikSmingiausius kredito
rizikg lemiancius veiksnius ir suformuoti galutini kintamyjy savada, buvo taikyta
Salinamoji logistin¢ regresija. Jos rezultatai parode¢, kad kliento skoly rodikliai (skoly
skai€ius, aktyviy skoly buvimas, skoly suma ir jy padengimo trukme), pajamy neatitikimai
bei darbo stabilumo veiksniai yra reikSmingai susij¢ su fizinio asmens priskyrimu prie
,blogo* skolininko. Tuo tarpu demografiniai, elgsenos ir finansiniai veiksniai, tokie kaip
amziaus prognoze, atsizvelgiant j paskolos terming, darbo trukmé esamoje darbovietéje,
paskolos émimas su bendraskoliu, galimybé nuolat gyventi Lietuvoje, ankstesné paskoly
patirtis IPPT platformoje bei moteriSka lytis, mazina kredito rizikg. Didziausig jtaka
kredito rizikos lygio prognozavimui tur¢jo kliento skoly rodikliai bei daznos paskoly
uzklausos, kas patvirtina tiek logistinés regresijos, tick XGB modelio rezultatus. Remiantis
galutinio modelio prognozémis, buvo sudaryta reitingavimo sistema, segmentuojanti
klientus pagal rizikos lygj nuo Al iki E3. Lizio taskas nustatytas ties 48%, nuo kurio
klientas priskiriamas ,,blogo* skolininko kategorijai (D1 reitingas). Sios i§vados mokslinis
naujumas pasireiskia tuo, kad pirma karta moksliniame lygmenyje buvo sukurtas fiziniy
asmeny kredito rizikos vertinimo modelis, pritaikytas Lietuvos finansy rinkos specifikai,
apjungiant pazangius masininio mokymosi metodus su statistine kintamyjy atranka bei
realius IPPT platformos ir kredito jstaigy duomenis. Modelyje sistemingai sprendziamos
mokslingje literaturoje identifikuotos kredito rizikos vertinimo problemos, tokios kaip
nepriklausomy kintamyjy atranka, imties disbalansas ir poZymiy transformavimo stoka,
taip sukuriant metodologiskai pagrista ir prakti§kai pritaikoma sprendimg Lietuvos finansy

sektoriui.
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PASIULYMAI

Sio mokslinio darbo tyrimas buvo paremtas tik vienos Lietuvoje veikian¢ios IPPT
platformos duomenimis, todél siekiant padidinti modelio reprezentatyvumag ir
pritatkomuma ne tik IPPT platformos viduje, bet ir uz jos riby, sitloma jtraukti ir
didziuosius komercinius Salies bankus. Tai leisty jvertinti modelio veikimg platesniame
klienty portfelyje ir sumazinty galimg SaliSkuma.

Jtraukti j imtj klientus, kuriy paraiskos buvo atmestos. Sio mokslinio tyrimo rezultatas —
fiziniy asmeny kredito rizikos vertinimo modelis — buvo sudarytas remiantis tik
patenkintomis paskoly paraiSkomis. Jtraukus ir atmestas paraiSkas biity galima iSvengti
atrankos SaliSkumo, taip pat pagerinti modelio gebéjima prognozuoti nemokumo tikimybeg.
Atsizvelgiant | tai, kad kredito rizika yra jautri makroekonominiy cikly pokyciams, siiiloma
modelio sudarymo procese itraukti tokius rodiklius kaip nedarbo lygis, palikany normos,
infliacija, BVP augimas ar VIX indeksas. Tai padéty tiksliau jvertinti ekonominiy veiksniy
itaka fiziniy asmeny mokumui ir padidinty modelio prognozing verte.

. Atliekant mokslinj tyrimg buvo analizuojama tik vartojimo paskoly rinka. Tolimesniuose
tyrimuose sitiloma jtraukti ir kitas finansavimo formas, pavyzdZziui, Lietuvos rinkoje
moksliniy tyrimy, susijusiy su biisto paskoly kredito rizikos vertinimo modeliy sudarymu
ir taikymu, iki Siol praktiSkai néra atlikta. Tai suteikty galimybe jvertinti modeliy

universaluma bei skirtingy segmenty rizikos profilius.
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FIZINIU ASMENU KREDITO RIZIKOS VERTINIMO MODELIS
BEATRICE RAUKSTAITE
Magistro baigiamasis darbas
Ekonominé analitika
Vilniaus universiteto Ekonomikos ir verslo administravimo fakultetas
Darbo vadové — Prof., Dr. (HP) Rasa Kanapickiené
Vilnius, 2026

SANTRAUKA

58 puslapiai, 12 lenteliy, 4 paveikslai, 34 literatiiros Saltiniai.

Pagrindinis §io magistro baigiamojo darbo tikslas — sukurti fiziniy asmeny kredito rizikos
vertinimo modelj, pasitelkiant maSininio mokymosi metodus, ir kiekybiskai jvertinti §iy metody
tinkamuma vartojimo paskoly kredito rizikos prognozavimui Lietuvos rinkoje. Darbo uzdaviniai
apémé kredito rizikos koncepcijos, i8Sukiy ir ekonominés reikSmés analize, kredito rizikos
vertinimo modelio sudarymo koncepcijos sisteminimg, modelio sudarymo metodologijos
pagrindimg, modelio rezultatus bei jy vertinima.

Darbas susideda i$ trijy pagrindiniy daliy: mokslinés literatiiros analizés, empirinio tyrimo ir jo
rezultaty ir suformuluoty iSvady bei pasitilymy. Literatiiros analizei buvo remtasi tarptautiniais ir
ekonomin¢ reikSme, kiekybiniy valdymo priemoniy sudarymo koncepcija ir moderniy
klasifikavimo metody taikymo tendencijas. Akcentuojami skirtingi klasifikavimo metodai, jy
privalumai ir trilkumai, duomeny pozymiy iStyrimo, duomeny transformavimo ir imties
balansavimo svarba.

Empiriné darbo dalis grindziama [PPT platformoje suteikty vartojimo paskoly duomenimis 2021-
01-01 — 2024-01-28 laikotarpiu. Naudoti duomeny Saltiniai apémé nacionaliniy institucijy ir
registry, paraiskos formos bei kliento elgseng apibiidinan¢ius duomenis. Bendrai buvo sudaryti 36
modeliai. ISrinktas geriausias prognozines savybes turintis fiziniy asmeny kredito rizikos
vertinimo modelis, paremtas XGB klasifikavimo metodu, WOE duomeny transformavimo ir
SMOTE imties balansavimo technikomis. Atrinkto modelio prognozavimo tikslumas siekia 0,83
AUC jver¢io. Empirinio rezultato vertinimas atskleidé, kad reikSmingiausi rizikos lyg]
prognozuojantys veiksniai yra kliento skoly rodikliai bei paskoly uzklausy daznis. Sukurta klienty
rangy skalés sistema, segmentuojanti klientus pagal rizikos lygius nuo Al iki E3, o statistiskai
pagristas ltizio taskas nustatytas ties 48%, nuo kurio klientas priskiriamas prie ,,blogo* skolininko
kategorijos.

Gauti empirinio tyrimo rezultatai patvirtino, kad pazangiis masininio mokymosi metodai gali
uztikrinti auks$ta kredito rizikos modeliy tikslumg. Tyrimo rezultatai taip pat atskleidé, kad
nepriklausomy kintamyjy atranka, imties disbalanso ir duomeny transformavimo valdymas turi
reikSmingg jtakg galutinio modelio efektyvumui.

Darbo rezultatai gali biiti publikuojami moksliniuose leidiniuose, nagrin¢janciuose fiziniy asmeny
kredito rizikos valdymg, maSininio mokymosi taikymg ir vartojimo paskoly rinkas. Tyrimo
praktiné reikSme pasireiSkia galimybe finansy jstaigoms bei IPPT platformoms naudoti sukurta
modelj sprendimy priémimo procesuose, o teoriné — kaip pagrindas tolimesniems tyrimames,
integruojant biisto paskoly rinkg, makroekonominius rodiklius ir didZiyjy komerciniy banky
duomenis.
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Master thesis
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SUMMARY

58 pages, 12 tables, 4 pictures, 34 references.

The main objective of this master’s thesis is to develop a credit risk assessment model for
individuals by applying machine learning methods and to quantitatively evaluate the suitability of
these methods for predicting consumer loan credit risk in the Lithuanian market. The tasks of the
thesis included the analysis of the concept, challenges, and economic significance of credit risk,
the systematization of credit risk assessment model development principles, the justification of the
model development methodology, as well as the presentation and evaluation of model results.

The thesis consists of three main parts: a scientific literature review, an empirical study and its
results, and formulated conclusions and recommendations. The literature review draws on both
international and national sources to explore the concept of credit risk, its challenges and economic
importance, the conceptual framework of quantitative risk management tools, and trends in the
application of modern classification methods. The emphasis is placed on different classification
methods, their advantages and disadvantages, and the importance of data feature exploration, data
transformation and sample balancing.

The empirical part of the thesis is based on consumer loan data issued on the IPPT platform during
the period from 2021-01-01 to 2024-01-28. The data sources included national institutions and
registries, loan application information, and client behavior-related data. In total, 36 models were
developed. The best-performing credit risk assessment model for individuals was selected, which
was based on the XGB classification method, combined with WOE data transformation and
SMOTE sample balancing techniques. The selected model achieved a predictive performance of
0.83 in terms of AUC. The empirical results revealed that the most significant predictors of credit
risk level were client debt indicators and the frequency of loan inquiries. A client rating scale
system was created to segment clients according to risk levels from A1 to E3, and a statistically
validated threshold of 48% was identified, from which a client is assigned to the “bad” borrower
category.

The empirical findings confirmed that advanced machine learning methods can ensure high
accuracy in credit risk modelling. The results also highlighted that managing selection of
independent variables, sample imbalance, and data transformation has a substantial impact on the
model’s effectiveness.

The results of this thesis may be published in scientific journals focused on individual credit risk
management, machine learning applications and consumer lending markets. The practical
significance of the study lies in the potential for financial institutions and IPPT platforms to apply
the developed model in decision-making processes, while its theoretical contribution provides a
basis for further research integrating the mortgage loan market, macroeconomic indicators, and
major commercial bank data.
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Nepriklausomy kintamyjy staciakampés diagramos
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Nepriklausomy kintamyjy staciakampés diagramos
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4 priedas

Pirmo varianto (varl) duomeny imties modeliy rezultaty vertinimo reiksmés

varl
Not balanced ROS SMOTE

LR SVM RF XGB LR SVM RF XGB LR SVM RF XGB
AUC 0.7907 0.5586 0.8257 0.8227 0.7943 0.7742 0.8128 0.8008 0.6686 0.7034 0.7806  0.7927
GINI 0.5813 0.1172 0.6513 0.6454 0.5887 0.5483 0.6257 0.6015 0.3371 0.4069 0.5613  0.5854
Ar 0.8885 0.8855 0.8927 0.8923 0.7653 0.6444 0.7662 0.6336 0.873 0.8426 0.7937  0.6568
BAr 0.5637 0.511 0.5645 0.5988 0.7163 0.704 0.7415 0.7177 0.5402 0.5872 0.7076  0.7242
F1 0.2262 0.0498 0.2284 0.3161 0.3875 0.3331 0.4083 0.339 0.1638 0.2704 0.3965 0.3496
KS 0.4545 0.0939 0.5146 0.5112 0.4691 0.4094 0.501 0.4742 0.2529 0.3026 0.4446  0.4575

Sp 0.984 0.9956 0.9894 0.9787 0.7798 0.6268 0.7735 0.6089 0.971 0.9177 0.819 0.637
Se 0.1434 0.0264 0.1396 0.2189 0.6528 0.7811 0.7094 0.8264 0.1094 0.2566 0.5962  0.8113
PPV 0.5352 0.4375 0.6271 0.5686 0.2755 0.2117 0.2866 0.2132 0.3258 0.2857 0.297 0.2228
NPV 0.8996 0.8886 0.8996 0.9071 0.946 0.9571 0.954 0.9647 0.8947 0.9059 0.9405 0.9634

a 0.016 0.0044 0.0106 0.0213 0.2202 0.3732 0.2265 0.3911 0.029 0.0823 0.181 0.363
B 0.8566 0.9736 0.8604 0.7811 0.3472 0.2189 0.2906 0.1736 0.8906 0.7434 0.4038  0.1887
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5 priedas

Antro varianto (var2) duomeny imties modeliy rezultaty vertinimo reiksmés

var2
Not balanced ROS SMOTE
LR SVM RF XGB LR SVM RF XGB LR SVM RF XGB
AUC 0.8098 0.5506 0.8094 0.7016 0.8159 0.8153 0.8149 0.6992 0.6149 0.7191 0.737 0.6158
GINI 0.6196 0.1012 0.6188 0.4031 0.6318 0.6306 0.6298 0.3985 0.2298 0.4383 0.474 0.2317
Ar 0.8799 0.8855 0.8906 0.8863 0.7323 0.7036 0.7349 0.3286 0.1896 0.8314 0.7516 0.1137
BAr 0.6247 0.511 0.5386 0.5 0.7404 0.739 0.7452 0.5933 0.5346 0.6319 0.6855 0.5
F1 0.3578 0.0498 0.1472 0.0 0.3894 0.3758 0.3941 0.2407 0.2159 0.335 0.3545 0.2042
KS 0.4909 0.1143 0.4942 0.3155 0.4865 0.4874 0.5029 0.2974 0.193 0.3495 0.3756 0.1781
Sp 0.955 0.9956 0.9942 1.0 0.7299 0.6931 0.7318 0.2507 0.0881 0.8901 0.7711 0.0
Se 0.2943 0.0264 0.083 0.0 0.7509 0.7849 0.7585 0.9358 0.9811 0.3736 0.6 1.0
PPV 0.4561 0.4375 0.6471 0.0 0.2629 0.247 0.2662 0.1381 0.1213 0.3037 0.2516 0.1137
NPV 0.9134 0.8886 0.8942 0.8863 0.9581 0.9617 0.9594 0.9682 0.9733 0.9172 0.9376 0.0
a 0.045 0.0044 0.0058 0.0 0.2701 0.3069 0.2682 0.7493 0.9119 0.1099 0.2289 1.0
B 0.7057 0.9736 0.917 1.0 0.2491 0.2151 0.2415 0.0642 0.0189 0.6264 0.4 0.0
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6 priedas

Trecio varianto (var3) duomeny imties modeliy rezultaty vertinimo reikSmeés

Not balanced ROS SMOTE
LR SVM RF XGB LR SVM RF XGB LR SVM RF XGB
AUC 0.7016 0.7016 0.7016 0.8261 0.8284 0.8284 0.8284 0.8275 0.8269 0.8284 0.8076  0.8284
GINI 0.4031 0.4031 0.4031 0.6523 0.6569 0.6569 0.6569 0.6549 0.6538 0.6569 0.6151  0.6569
Ar 0.8863 0.8863 0.8863 0.8936 0.7675 0.7675 0.7675 0.7671 0.7683 0.7679 0.7945  0.7675
BAr 0.5 0.5 0.5 0.5946 0.7586 0.7586 0.7586 0.7551 0.7542 0.7589 0.7229  0.7586
F1 0.0 0.0 0.0 0.3073 0.4222 0.4222 0.4222 0.4193 0.4194 0.4226 0.4108  0.4222
KS 0.3155 0.3155 0.3155 0.4992 0.5211 0.5211 0.5211 0.5187 0.5207 0.5211 0.4872  0.5211
Sp 1.0 1.0 1.0 0.9816 0.7701 0.7701 0.7701 0.7706 0.7725 0.7706 0.8156  0.7701
Se 0.0 0.0 0.0 0.2075 0.7472 0.7472 0.7472 0.7396 0.7358 0.7472 0.6302  0.7472
PPV 0.0 0.0 0.0 0.5914 0.2942 0.2942 0.2942 0.2925 0.2932 0.2946 0.3047  0.2942
NPV 0.8863 0.8863 0.8863 0.9062 0.9596 0.9596 0.9596 0.9585 0.958 0.9596 0.945  0.9596
4 0.0 0.0 0.0 0.0184 0.2299 0.2299 0.2299 0.2294 0.2275 0.2294 0.1844  0.2299
B 1.0 1.0 1.0 0.7925 0.2528 0.2528 0.2528 0.2604 0.2642 0.2528 0.3698  0.2528
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7 priedas

Skirtingais imties variantais ir balansavimo technikomis paremty modeliy ROC ir AUC reiksmiy
rezultatai

Nesubalansuoti duomenys ROS

varl
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var2
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var3
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