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SISSEJUHATUS

Kédesoleva magistritod teemaks on eraisiku Kkrediidiriski modelleerimine ettevotte
Kaupmehe Jirelmaks OU niitel. Teema aktuaalsust tdstab asjaolu, et viimastel aastatel
on Eestis eraisikutele viljastatavate tarbimislaenude maht olnud tdusvas trendis. Selle
viite toestuseks vOib vaadelda Eesti Panga statistikat, mille kohaselt on Eestis aastatel
2013, 2014 ja 2015 kodumajapidamistele antud tarbimislaenude jddk, mis peegeldab
tihtlasi reguleeritud tarbimislaenuturu mahtu, olnud 591.1, 602.6 ja 632.5 miljonit eurot
(Kodumajapidamistele antud ... 2016). Nimetatud perioodil on kdrgema risikitasemega
tagatiseta laenude osakaal tarbimislaenude jaagist kasvanud, moodustades vastavalt
55.24%, 58.25% ja 67.40% (Ibid.).

Mahtude kasv on kaasa toonud konkurentsi tihenemise, mille tulemusena on eraisiku
maksevoime voimalikult tdpne prognoosimine muutunud kreeditoride jaoks iiha
olulisemaks, kuna turul valitseva hinnasurve ja valitsusepoolsete regulatsioonide tSttu
on laenuandmisega tegelevate ettevotete eksimisruum muutunud vidiksemaks. Mida
efektiivsemalt hinnatakse krediidiandmisega seonduvat krediidiriski, seda tdpsemini on
voimalik seada provisjone, mis alandavad laenuandja jaoks kasutatava kapitali hinda.
Tédiendavalt voimaldab kdrgem klassifitseerimistdpsus hinnastada laenulepingut
konkreetse taotleja riskitasemest ldhtuvalt, voimaldades seeldbi pakkuda viiksemate
kuludega laenu madalama krediidiriskiga klientidele. Samuti voib suurtemate
laecnumahtude korral viike klassifitseerimistdpsuse paranemine kreeditori jaoks kaasa
tuua olulise kulude kokkuhoiu. Uhiskondlikult kasulik efekt seisneb asjaolus, et
efektiivsema selektsiooni korral laenatakse vihem isikutele, kes tegelikkuses ei ole
voimelised voetud kohustusi teenindama ja mille tulemusena halveneb pikemas

perspektiivis selliste deebitoride majanduslik seisukord veelgi.

Magistritoo eesmargiks on koostada eraisiku krediidiriski hindamise mudel otsustuspuu
meetodil ettevdtte Kaupmehe Jdrelmaks OU niitel. Uurimustod on piiritletud

otsustuspuu meetodi kasutamisega, kuna meetod on akadeemilises kirjanduses hinnatud



interpreteeritavuse ja hea klassifitseerimistdpsuse pérast. Ka voib iiheks eesmérgi valiku
pohjuseks pidada Eesti akadeemilise kirjanduse vidhesust eraisiku krediidiriski
modelleerimisel antud meetodiga. Uurimust6oé tulemused voivad leida kasutust ja
edasiarendamist uuritava ettevotte krediidiriski poliitika ja mudelite tdiendamisel.

Eesmaérgi saavutamiseks on piistitatud jargmised uurimisiilesanded:

e anda erialakirjanduse pohjal iilevaade eraisiku krediidiriskist, selle hindamisel
kasutatavast metodoloogiast ja erinevate meetodite klassifitseerimistépsusest;

e Kkisitleda krediidiriski hindamise kontekstis enimkasutatud selgitavaid muutujaid
ja nende moju;

e luua krediidiriski hindamise mudelid C4.5 meetodil;

e analiiisida mudelitepdhiseid muutujate mdju suundasid ja korvutada neid
erialakirjanduses saadud tulemustega;

e hinnata ja analiiiisida saadud mudelite klassifitseerimistapsust.

Krediidiriski hindamist (,,credit scoring*) kui tegevust on defineeritud erialases
kirjanduses mitmete autorite poolt, sealhulgas on margatavalt panustanud sellealasesse
teadustoosse nditeks D.J. Hand, R. Anderson, L.C. Thomas, B. Baesens. Nditeks
kirjeldavad D.J. Hand ja W.E. Henley krediidiriski hindamist, kui formaalset protsessi
madramaks toendosust, millega taotleja tagasimaksete osas maksejoetuks osutub (Hand,
Henley 1997: 524). L.C. Thomas ja kaasautorid defineerivad krediidiriski hindamise
ldbi otsustusmudelite ja nendes kasutatavate meetodite, mis abistavad kreeditore
tarbimiskrediidi véljaandmisel ja mille tulemusena otsustatakse, kellele ja kui palju
krediiti peaks véljastama ning milliseid operatsioonilisi strateegiaid peaks parendama
laenuandja kasumlikkuse suurendamiseks (Thomas et al. 2002: 1).

To6s kasutatavad andmed pirinevad ettevotte OU Kaupmehe Jirelmaks infosiisteemi
andmebaasist. Valimi suuruseks on 3901 vaatlust, mis on moodustatud juhuvalimina
2011. aasta jarelmaksulepingutest. Iga andmestikus oleva lepingu kohta on teada kliendi
sugu, vanus taotlemise hetkel, perekonnaseis, haridustase, iilalpeetavate arv, elukoha
tiilip, postiaadressi maakond, postiaadressi linn, tegevusala, taotlemise hetkel praegusel

ametikohal tootatud aeg kuudes, igakuine sissetulek eurodes, maksehdirete arv



taotlemise hetkel, laenusumma eurodes, laenuperiood kuudes ja maksehéire esinemine

vOi mitteesinemine lepingus.

Eraisiku krediidiriski hindamiseks kasutatakse J.S. Quinlani poolt vilja téotatud
otsustuspuu algoritmi C4.5, mille raames jagatakse valim kaheks. Esimese saadud
alamvalimi peal tootatakse vilja mudel ja teist kasutatakse mudeli prognoosivdime
hindamiseks kasutades selleks PCC (,,percentage correctly classified®) ja ROC
(,,receiver operating characteristics*) kovera aluse pindala mdotusid. Saadud tulemusi

pohjendatakse ja korvutatakse erialases kirjanduses tehtud jareldustega.

Eraisiku krediidiriski hindamise valdkonnas on erialase kirjanduse pohjal alust arvata, et
klassifitseerimismeetodite kasutamine on hetkel enimlevinud lihenemine krediidiriski
hindamise mudelite loomisel (Lessmann et al. 2013: 2). Erinevate autorite poolt on
nimetatud teemal avaldatud mitmeid meetodite vordlusele keskenduvaid artikleid nagu
naiteks ,,Benchmarking State-of-the-Art Classification Algorithms for Credit Scoring.*
(Baesens et al. 2003: 627-635), ,,Benchmarking state-of-the-art classification algorithms
for credit scoring: A ten-year update.“ (Lessmann et al. 2013: 1-60), ,,Neural Network
ensemble strategies for financial decision applications. (West et al. 2005: 2543-2559),
,,An experimental comparison of classification algorithms for imbalanced credit scoring
data sets.” (Brown, Mues 2012: 3446-3453) ja ,,Building credit scoring models using
genetic programming.” (Ong et al. 2005: 41-47).

Otsustuspuu algoritmi C4.5 klassifitseerimistapsus koigub erinevate teadusartiklite ja
valimite 13ikes oluliselt. Nimelt on klassifitseerija osutunud véga tépseks Baesens et al.
(2003) poolt avaldatud teadustdos diskreetsete védrtuste ja puu kirpimise korral nditaja
PCC jargi, kuid kiimme aastat hiljem Lessmann et al. (2013) poolt avaldatud vordlevas
uuringus osutus meetodi klassifitseerimistdpsus pigem madalaks voi keskmiseks. Ka on
Ong et al. (2005) poolt tehtud t66s otsutuspuu algoritm C4.5 vdrreldes teiste
klassifitseerijatega saavutanud hdid tulemusi. Enamasti on nimetatud teadustdodes
peetud kdrge prognoosivoimega klassifitseerijateks nii juhumetsa kui ka nérvivorkude

meetodeid.

Kéesoleva magistritod sisuline osa on jaotatud kaheks peatiikiks, millest esimese

alapeatiikkides antakse iilevaade erialases Kirjanduses kasutusel olevatest



definitsioonidest moistele krediidirisk, avatakse Kkrediidiriski hindamise tausta ja
kirjeldatakse teemakohases kirjanduses enamlevinud statistilisi meetodeid. Téiendavalt
kasitletakse peatiikis uuritavas valdkonnas kasutust leidnud selgitavaid muutujaid ja
nende moju suunda. Autor koostab t66 raames kasutatud kirjanduse pohjal kokkuvdtte
statistiliselt oluliseks osutunud muutujatest kasutussageduse jargi. Ka Kirjeldatakse
varasemaid uurimusi ja nende raames saadud tulemusi erinevate meetodite 16ikes —

kordajad, klassifitseerimistiapsused ja mudelitega seonduvad probleemid.

Teises peatiikis ehk t66 empiirilises osas tutvustatakse lithidalt uuritavat ettevotet
Kaupmehe Jirelmaks OU ja selle tegevusvaldkonda ning kehtinud laenuandmise
pohimotteid. Jargmisena Kirjeldatakse t66s kasutatavaid algandmeid, millele jargnevad
rakendatava  otsustuspuu  meetodi  iilevaade, koostatud mudelid, nende
klassifitseerimistdpsused ja seonduvad probleemid. Viimasena arutletakse empiirilise
uurimuse kdigus saadud tulemuste iile ja korvutatakse neid erialases kirjanduses saadud

resultaatidega.

Mirksonad: eraisiku krediidirisk, otsustuspuu, Kklassifitseerimine, krediidiriski

modelleerimine



1. ERAISIKU KREDIIDIRISK JA SELLE
MODELLEERIMISE TEOREETILISED ALUSED

1.1. Eraisiku krediidiriski hindamine

Krediit ehk laen omab olulist rolli kaubandustehingutes ja on modjukas tegur riikide
majanduse funktsioneerimisel, millega on rahvamajanduslikul tasandil voimalik siluda
majanduslanguseid riigi majandust elavdades. Ka vdimaldab krediit nii avaliku sektori
kui ka eraettevotetel teha tulevikku suunatud investeeringuid, milleks A&riiiksusel
sisemised vabad vahendid puuduvad vdi on muul pdhjusel viliskapitali kaasamine
rentaablim. Investeeringute korval kasutatakse laecne ka teistel otstarvetel - niiteks

kaetakse kaibelaenuga operatiivkulusid ja tagatakse &ritiksuse likviidsust.

Nii nagu ettevotted, kasutavad ka eraisikud investeeringu voi tarbimise tulevikku
likkamise asemel krediiti. Samuti leiab laenuraha rakendust ootamatute Kkulutuste
katmisel, mille tegemist ei ole erinevatel pohjustel maistlik edasi liikata. Eraisikud on
ithe enam hakanud eluaseme ja investeeringute finantseerimise korval kasutama krediiti
ka kaupade ja teenuste tarbimise finantseerimiseks. Sellise muutuse iliheks pdhjuseks
vOib pidada hedonistlikke véértuste tdhtsuse ja hetkele orienteeritud mdtteviisi

suurenevat levikut tihiskonnas.

Seda seisukohta toetab osaliselt 1991 kuni 2001. aasta Saksamaa eraisiku tarbimislaenu
turu kohta tehtud uuring, milles jéreldatakse, et kompulsiivse ostukditumise tdus on
mdjutanud eraisiku tarbimislaenu turu kasvu. Uhe pdhjusena tuuakse vilja kaubaartikli
esteetika osatdhtsuse suurenemist, mis holmab endas riski tarbimist kannustava
praktilise vajaduse ja tegeliku tarbimise eraldamiseks. Ka nimetatakse varasemast
efektiivsemat reklaamindust mdjurina, mis survestab tdiendavalt eraisikute

ostukaitumist. (Neuner et al. 2005: 509-522)

Guardia (2002: 2) jaotab kodumajapidamistele antavad laenud kaheks — eluasemelaen ja
tarbijakrediit. Nimetatud autor defineerib tarbijakrediidi ehk tarbimislaenu 1ébi kahe

9



erineva krediidikategooria, millest esimest iseloomustab eraisikul lasuv lepinguline
kohustus kasutada saadud laenu lepingus médratud teenuse voi toote soetamiseks. Teise
krediidikategooria korral eclnimetatud lepingust tulenev ndue puudub ja tarbija voib
laenust saadud raha kasutada vabalt valitud toodete ja teenuste finantseerimiseks.
Tédiendavalt peab autor oluliseks tuua vélja tarbijakrediidi ja eluasemelaenu
erinevustena asjaolu, et valdavalt ei ole tarbimislaen tagatisega tagatud, aga

eluasemelaenu tagatiseks on ostetav kinnistu. (Guardia 2002: 2)

Euroopa Keskpanga definitsiooni kohaselt on tarbijakrediit laen, mida véljastakse
kodumajapidamistele isiklikuks kaupade voi teenuste tarbimiseks (Statistics glossary
2015). Euroopa Komisjoni poolt tellitud uuringus méiératletakse tarbijakrediit kui
eraisikule antav laen, mis ei ole tagatud kinnistuga, mille eesmirk ei ole kinnistu
omandamine, mille pakkujaks on pank vdi muu kreeditor ja mille eesmérk ei ole seotud

isiku majandus- voi kutsetegevusega (Study on... 2013:11).

Eelnimetatud definitsioonide {ihisosaks on eraisiku poolt ostetavade teenuste ja kaupade
finantseerimine tarbimislaenuga. Guardia ja Euroopa Komisjoni poolt tellitud uuringus
peetakse tarbijakrediidi méératluses oluliseks selget eristust eluasemelaenust.
Téapsustusena on oluline eluaseme- ja tarbimislaenu seisukohalt vélja tuua asjaolu, et kui
eluasemelaenu korral peab krediit olema tagatud soetatava kinnistuga, siis tarbijakrediit
voib olla tagatud elamispinnana kasutatava kinnistuga. Vorreldes Euroopa Keskpanga ja
Euroopa Komisjoni poolt tellitud uuringu tarbimislaenu definitsiooniga ei sea Guardia
maédratlus otseselt piiranguid krediidi kasutamiseks isiku majandus- voi kutsetegevuses.
Laenuraha kasutamise eesmérgi piiramine tarbijakrediidi definitsioonis on t66 autori
seisukohalt oluline, kuna ettevotlusesse suunatud finantsvahendeid ei saa oma olemuselt
pidada eraisiku tarbimiseks. Tegelikkuses puudub kreeditoril tihti kontroll laenuraha
kasutamise {ile, vilja arvatud juhtudel, kus lepinguliselt on sdtestatud krediidi seos
konkreetse teenuse vOi kauba ostmisega nagu nditeks jarelmaksutoote puhul, kus
deebitorile rahalist vdljamakset ei tehta. Nimetatud asjaolu voib teatud valimite korral

taiendavalt moonutada tulemusi.

Kui kreeditor astub eraisikuga krediidisuhtesse, kaasnevad sellega laenuandja jaoks
erinevad riskid, kaasaarvatud krediidirisk. Uheks sellise riski pdhjuseks on osapoolte

vahel valitsev tugev informatsiooni asiimmeetria. Kuna tarbimislaenuturul on iiheks
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oluliseks teguriks teenuse osutamise kiirus, siis tehakse laenuotsus tihti pdhjalikumaid
kontrolle teostamata ja ldhtutakse suuresti informatsioonist, mille klient taotlusel esitas
ja mida on vOimalik périda erinevatest registritest. Kuigi molemad pooled astuvad laenu
viljastamisel lepingulisse suhtesse, kus on Oiguspéraselt dra maiidratud krediidiandja
poolsed nduded krediidisaaja vastu, ei ole kreeditoril kindlust, et deebitor kavatseb ja
suudab laenulepingust tulenevaid kreeditoripoolseid ndudeid lepingujérgselt tdita.
Eelnimetatud olukorda iseloomustab krediidirisk, mida Baseli Pangajérelevalve
Komitee defineerib kui tdendosust, mille puhul laenaja voi vastaspool ei tdida kreeditori
ees nouetekohaselt kokkuleppejargseid kohustusi (Principles for ... 2000: 1). Brown ja
Moles defineerivad krediidiriski 14bi kolme karakteristiku (Brown, Moles 2008: 2)

» avatus lepingulisele osapoolele, kellel vaib esineda maksehdire (,,default™) voi
kelle maksekaitumine voib oluliselt halveneda;

* tdendosus, et lepingulisel osapoolel esineb kohustuste osas maksehdire;

» sissendudmismédr ehk kui suure osa ndudest suudab kreeditor maksehédire

esinemisel sisse nduda.

Anderson méératleb krediidiriski, kui mistahes riski, mis on pdhjustatud tegelikust voi
tunnetuslikust muutusest vastaspoole voimes téita krediidikohustusi. See ei kata ainult
ndude potentsiaalse mittelackumisega seotud riski, vaid ka edasimiilidava nodude
turuvdirtuse vahenemisega seotud riski. Tdiendavalt peab Anderson krediidiriski tiheks

komponendiks vdla sissendudmiskulude esinemisega seotud riski. (Anderson 2007: 98)

Baseli Pangajérelevalve Komitee definitsioon krediidiriskist on iilejdédnud kahest
fundamentaalselt erinev, kuna esimese méairatlus piirdub deebitori ja kreeditori vahelise
kokkuleppe rikkumisega, kuid teistel juhtudel tuuakse sisse tdiendavalt hinnang
kuludele, mis vdivad esineda, kui risk peaks realiseeruma. Krediidiriski madratluses
viidatakse lepingujirgsete kohustuste mittetditmisele, kuid tdpsustavat informatsiooni
krediidiriski realiseerumise kohta tilalnimetatud definitsioonid endas ei hdlma. Kuna
tarbijakrediidi tooted vdivad oma tingimustelt erinevad olla, siis oleks iihtse
definitsiooni andmine krediidiriski realiseerumisele erinevate finantstoodete 1dikes
keeruline. Uldlevinud praktikas peetakse nimetatud riski realiseerumisega seotud
stiindmuseks maksehéiret, mille tdpne sisemiselt kasutatav méaaratlus on krediidiandja

poolt defineerida, kuid enamasti ldhtutakse rahvusvahelisest praktikast. Olemuselt
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eelneb maksehdirele lithiajaline viivitus lihe lepingujdrgse maksega, kuid sellisel juhul
ei ole deebitoril enamasti pdhjust pidada tekkinud olukorda piisivaks, sest kliendipoolse
makse mittetegemise pohjuseks voib olla niditeks maksekuupdeva unustamine. Olles
viivituses mitme makse ulatuses, on deebitori hinnang tdendosusele, et volas olevad ja
lepingujargsed tulevikus olevad maksed laeckuvad, vdhenenud. Sellises olukorras on
lepingul esinenud maksehéire. Kui maksehiire ei ole ajutist laadi, vdib see eskaleeruda

pusivaks maksejouetuseks.

Traditsiooniliselt kasutati krediidiriski realiseerumise hindamise seisukohalt spetsiifilist
maksehdire esinemisega seotud riski (Thomas 2009: 6). Enimlevinud oli ldhenemine,
kus hinnati hetkeseisust lahtuvalt tdendosust, et taotleja satub ithe voi mitme maksega
tile 90 pédeva viivitusse jargmise 12 kuu jooksul (Ibid.: 6). Mis juhtub peale seda
perioodi kliendi maksekditumises ja kas krediidileping osutub laenaja jaoks
kasumlikuks, olid aspektid, mida selline mudel ei kisitlenud (Ibid.: 6). Hiljem leidsid
kasutust ka mudelid, kus kasutati maksehédire maédratluses monda muud fikseeritud
ajalist raamistikku (Ibid.: 6). Tongi ja teiste kirjutatud uurimuses ei kasutatud vorreldes
eelmise definitsiooniga ajalist piirangut, vaid méératleti maksehdirena olukord, kus
vdhemalt iihe maksega oldi viivituses 90 voi enam pdeva (Tong et al. 2012: 136). Baseli
Pangajérelevalve Komitee definitsioon hdolmab endas teatud tépsustusi defineerides
maksehdirena situatsiooni, kus laenulepinguga on aset leidnud vihemalt iiks jargmistest

stindmustest (International Convergence ... 2006: 100):

* pank leiab, et vdlgniku poolt krediidikohustuste tagasimaksmine téies ulatuses
on vihetdendoline ilma védrtpaberite realiseerimiseta juhul, kui neid omatakse;

* volgnik on mistahes krediidikohustusega panga ees viivituses enam kui 90 paeva
kohustuse tekkimise kuupédevast. Arvelduslaenu peetakse viivituses olevaks, kui
klient on iiletanud soovitatud limiidi voi talle on soovitatud madalam limiiti, kui

sellel hetkel kasutusel olev laenusumma.

Krediidiriski tdhtsus, tdpsemalt kui suure osa viljalaenatud rahast laenuandja
maksehdirete tottu kaotab, on tarbijakrediidi laenuportfelli seisukohalt Baseli kapitali
adekvaatsuse raamistikus toimunud muudatuste tottu veelgi tdusnud (Thomas 2009: 8).
Basel Il raamistik, mis joustus 2007. aastal, voimaldab pankadel kasutada sisemisi

krediidiriski hindamise mudeleid, et dra méérata, millises mahus peavad pangad
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provisjone looma, et katta maksehdiretest tingitud potentsiaalseid laenuportfelliga
seotud kahjusid (Ibid.: 8). Mida tidpsemini suudetakse hinnata krediidiandmisega
seonduvat krediidiriski, seda tdpsemini on vdimalik provisjone seada, mis omakorda
alandab laenuandja jaoks kasutatava kapitali hinda. Jarelikult on kreeditorid
motiveeritud tootama vilja ettevottesisese definitsiooni maksehdirele ja arendama

eraisiku krediidiriski mudeleid, mis tagaksid voimalikult tipsed prognooside tasemed.

Enne statistiliste meetodite kasutuselevottu eraisiku krediidiriski hindamisel tegid
laenuandmise otsuse selleks spetsialiseerunud todtajad (,,underwriter). Subjektiivse
laenuandmise otsuse tegemisel kasutati kliendi varasemat maksekéitumist, kui tegemist
oli laenuandja olemasoleva kliendiga, ja kliendi poolt avaldatud tdiendavat
informatsiooni. Selleks, et laenutaotlejast ja tema finantsolukorrast saaks tdiclikuma

pildi, kasutati taotlemisprotsessis paralleelselt intervjuu meetodit.

Sellise  krediidiriski  hindamise metoodika miinusteks on  todjoumahukus,
taotlemisprotsessi pikkus ja inimfaktorist tingitud subjektiivsed vead otsuste tegemisel.
Viimane on tingitud konkreetse to6taja eelarvamusest selle 0sas, millised omadused on
heal voi halval deebitoril. Samas voOib nimetatud puudust pidada ka manuaalse
laenuotsuse tegemise eeliseks, kui selleks spetsialiseerunud todtajad omavad korget
kompetentsi taotleja hindamisel ja nende otsused on pohjendatud kasutades sarnaste

laenusaajatega seotud faktilisi hindamisaluseid.

Majanduslik surve ettevotetele krediidi ndudluse suurenemisest, tehnoloogiline areng ja
tihenev konkurents on toonud kaasa keerulisemate statistiliste meetodite kasutamise
laenuandmise otsustamisel. Statistiliste meetodite kasutamisel ldhtutakse eeldusest, et
taotleja maksevOimelisust on voimalik automaatselt hinnata taotleja kohta saadava
informatsiooni pohjal kasutades otsuse tegemiseks eelmiste taotlejate ja nende

maksekditumisega seotud andmeid.

Krediidiriski hindamiseks (,,credit scoring®) nimetatakse statistilistele meetoditele
pohinevat krediidiriski hindamissiisteemi, mille eesmédrgiks on grupeerida krediidi
taotlejad krediidiriski jargi ,hea riski“ gruppi, kes tdendoliselt tdidavad oma
finantskohustusi nduetekohaselt, ja ,halva riski“ gruppi, kelle puhul on suur

maksehdiresse sattumise tdendosus (Yap et al. 2011: 13274-13283). Kasutades
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ajaloolisi andmeid maksekditumise, demograafiliste, finantseisu kajastavate ja muude
kditumuslike tunnuste kohta, aitab krediidiriski hindamise mudel identifitseerida
krediidiriski hindamise seisukohalt olulised tunnused ja anda neist ldhtuvalt igale
kliendile krediidiskoor (lbid.: 2). Traditsiooniliselt 16ppes krediidiriski hindamine
skoorikaardi loomisega, kuid tdnapdeval laialt kasutatavate klassifitseerimispuu
algoritmide ja ekspertsiisteemide korral on 16pptulemuseks reeglite kogum, mille alusel

on voimalik uue taotleja klassifitseerimine (Thomas 2000: 158; Thomas 2009: 97).

Hand ja Henley kirjeldavad krediidiriski hindamist, kui formaalset protsessi médramaks
toendosust, millega taotleja tagasimaksete osas maksejoetuks osutub (Hand, Henley
1997: 524). Monikord kasutatakse krediidiriski hindamise asemel terminit taotluse
pOhine krediidiriski hindamine (,,application scoring®) eristamaks seda kditumuslikust
krediidiriski hindamisest (,,behavioral scoring®), mis hdlmab endas jooksvaid
monitoorimis- ja prognoosimistegevusi laenu saanud klientide maksekditumise
hindamiseks (Ibid.: 524). Krediidiriski hindamisel kasutatakse statistilisi mudeleid, nagu
nditeks skoorikaardid voi klassifikaatorid, taotluse vormidelt ja muudest allikatest
kogutud sdltumatute muutujate abil maksehdire esinemise tdendosuse hindamiseks
(Ibid.: 524). Thomas et al. (2002: 1) tdiendavad definitsiooni kasumlikkuse aspektiga.
Nad defineerivad krediidiriski hindamise 14bi otsustusmudelite ja nendes kasutatavate
meetodite, mis abistavad kreeditore tarbimiskrediidi véljaandmisel (Ibid.: 1). Nende
meetodite tulemusena otsustatakse, kellele ja kui palju krediiti peaks andma ning
milliseid operatsioonilisi strateegiaid peaks parendama laenuandja kasumlikkuse

suurendamiseks (Ibid.: 1).

Andersoni hinnangul peab krediidiriski hindamise defineerimiseks mdiste lahutama
kaheks erinevaks komponendiks- krediit ja hindamine (,,scoring*). Terminit , krediit*
vOib mdista, kui konspetsiooni ,osta kohe, maksa hiljem*. Krediit périneb
ladinakeelsest sonast ,,credo, mis tdhendab uskumist ja usaldamist. Teiseks, termin
,hindamine* viitab numbrilisele tddvahendile, mida kasutatakse objektide voi nédhtuste
jarjestamiseks eristades neid faktipohiste kvaliteeditunnuste alusel eesmirgiga tagada
objektiivsed ja jarjepidevad otsused. Seega voib skoori pidada numbriliseks véértuseks,
mis iseloomustab iihte konkreetset omadust ja mida kasutatakse reastamiseks, hinne

seevastu iseloomustab iihte voi mitut omadust. Lihtsustatult 6eldes on krediidiriski
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hindamine statistiliste mudelite kasutamine asjakohaste andmete transformeerimiseks

numbrilisteks mootmeteks, mida kasutatakse laenuotsuste tegemiseks. (Anderson 2007:

3-6)

Eelpool mainitud krediidiriski hindamise definitsioonidest néhtub, et koik nimetatud
autorid peavad oluliseks statistiliste meetodite rakendamist maksehdire esinemise
toendosuse hindamisel. Nimetatud autoritest nimetavad Thomas ja tema kaasautorid
krediidiriski hindamise iihe tdiendava olulise eesmérgina laenutaotleja krediidisumma
ile otsustamist, mis vOimaldab laenupakkujal suurendada kasumlikkust pakkudes
kliendi poolt taotletud laenusummast madalamat krediidisummat eraisikutele, kes
taotletud laenusummale ei kvalifitseeru, kuid suudaksid laenuandja hinnangul
viiksemaid kohustusi teenindada. Ka vdimaldab selline 1dhenemine pakkuda kdrgemat
laenusummat eraisikutele, kelle laenu teenindamise vOimet hinnatakse taotletud

laenusummast kdrgemaks.

Krediidiriski hindamine statistilistel meetoditel on olemuselt empiiriline, mille iiheks
eeliseks subjektiivse otsusprotsessi ees on inimlikust subjektiivsusest tingitud nihke
minimeerimine. Objektiivsus laenuotsuste tegemisel aitab kreeditoridel véltida
diskrimineerimisest tingitud siitidistusi, mis voivad oluliselt kahjustada organisatsiooni
mainet vOi kaasa tuua kohtukaasusi. Objektiivsetel alustel otsustamine on kindlasti
ootus inimestele, kes vastutavad laenuotsuste tegemise eest, kuid inimene on oma
loomuselt avatud iildistamisele ja stereotiilipide kujundamisele. Indiviidid loovad
eeldusi, mis suunavad nende elu- eelkdige kui kogetakse samade siindmuste ja
tulemuste, situatsioonide ja tagajirgede kordumist. Selliseid eeldusi ei looda vaid
isiklike kogemuste pohjal, vaid ka isiklikust kommunikatsioonist teistega ja meedia
pohjal. Kui sellistel eeldustel puudub faktuaalne taust, on tegemist pigem

eelarvamusega. (Anderson 2007: 17-18)

Autorid Abdou ja Pointon toovad krediidiriski hindamise objektiivsuse pohjusena vilja
tdiendavalt asjaolu, et mudeli loomisel kasutatakse mirksa suuremat valimit, kui
laenuandmisele spetsialiseerunud todtaja suudaks meelde jatta. Krediidiriski hindamise
mudelid votavad arvesse nii hea kui halva maksekditumisega deebitore, kuid
subjektiivse meetod on pigem nihkes kehva maksekéitumisega laenutaotlejate poole.
(Abdou, Pointon 2011: 4-5)
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Krediidiriski hindamise kasutamine on vorreldes subjektiivse laenuotsustuse meetodiga
kiirem, mis on tarbimislaenuturu seisukohalt oluline konkurentsivoime tagamiseks,
kuna tdiendavat finantseerimisvajadust ei ole pigem pikemalt ette planeeritud ja
laenuotsused peavad olema kiired. Osa laenuandjatest rakendavad kahetasandilist skoori
lavendit, kus esimese korral vilistatakse need kliendid, kes ei kvalifitseeru laenu
saamiseks. Teine skoori lavend on moeldud klassifitseerimaks kliente, kelle maksehaire
esinemise toendosust hindab laenuandja laenutaotlusel esitatud andmete pdhjal
krediidiriski hindamise mudeli automaatotsus piisavalt madalaks ja sellisel juhul ei
peeta vajalikuks laenuotsuse andmisele spetsialiseerunud tootaja sekkumist. Jarelikult
on krediidiriski hindamist rakendades voimalik teatud osale taotlejatest anda laenuotsus
praktiliselt hetkega voimaldades kreeditori tdhelepanu suunata enam taotustele, kus on
kiisitavusi. Selliselt saab laenuandmise protsessi kuni laenusumma véljamakseni teatud

kanalite ja klientide jaoks tiielikult automatiseerida.

Statistilistel meetoditel pdhinevatele krediidiriski mudelitele on ette heidetud mudeli
keerukust ja selliste muutujate kasutamist, millel ei ole tdlgendaja jaoks selgelt
pOhjendatavat seost maksehdiresse sattumise tOendosusega. Samuti nédhakse
probleemina minevikuliste andmete kasutamist ja mudeli tundlikkust piistitatud kujule,

mis voOib eksimuse korral suurtemate mahtude korral kaasa tuua mérkimisvaarseid

kahjusid. (Abdou, Pointon 2011: 5)

Ajalooliselt on eraisiku krediidiriski hindamiseks kasutatud enamlevinud statistilisteks
meetoditeks olnud diskriminantanaliiiis ja lineaarne regressioonanaliiiis (Hand, Henley
1997: 531-532). Tanapideval on eraisiku krediidiriski hindamise mudelite loomisel
kasutust leidnud lai valik statistilisi meetodeid, millest on krediidianaliiitikute,
teadurite, kreeditoride ja teemakohase arvutitarkvara tootjate poolt enim kasutatavateks
regressioonanaliilis, lineaarne programmeerimine (,,linear programming®), Coxi
proportsionaalsete (vordeliste) riskide mudel (,,Cox proportional hazards model*),
tugivektor-masinate mudel (SVM - , support vector machines®), tehisnarvivorgud
(,,artificial neural networks®), otsustuspuud (,,decision trees®), lahima naabri meetod
(,,k-nearest neighbour®), geneetilised algoritmid (,,genetic algorithms®), juhumetsa
(,,random forest*) meetod ja geneetiline programmeerimine (,,genetic programming®)
(Abdou, Pointon 2011: 13; Anderson 2007, 163; Brown, Mues 2012: 3446; Thomas
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2009: 98). Jargmisena antakse detailsem {lilevaade enamlevinud kredidiidiriski

hindamiseks kasutatavatest statistilistest meetoditest.

Diskriminantanaliilis on parameetriline statistiline tehnika, mis vodimaldab vaatlusi
klassifitseerida sdltuva muutuja gruppidesse, milleks krediidiriski hindamise seisukohalt
on laenude jaotamine maksehiirega ja maksehdireta laenudeks (Abdou, Pointon 2011:
69). Diskriminantfunktsioon, millega antakse igale objektile diskriminantskoor, avaldub
jargmiselt (Lee et al. 2002:; 245-254):

(1) D=B,*B,X;+B,X>+..8,X,
kus D - vaatluse diskriminantskoor,
B, - vabaliige,
pB; - soltumatule muutujale X; antud kaal (i=1,..., n),

X; - sOltumatu muutuja (i=1,...,n).

Kuigi diskriminantanaliiiis oli esimene laiemalt kasutust leidnud statistiline meetod
krediidiriski hindamise mudelites, on seda kritiseeritud kehva klassifitseerimistdpsuse
pérast, kuna see on eelkdige loodud avastama lineaarseid sdltuvusi muutujate vahel
(Lee, Chen 2005: 743-752). Vorreldes logistilise regressiooniga peetakse meetodi
puuduseks suuremat arvu eeldusi, millest itheks olulisemaks on selgitavate muutujate

normaaljaotus (Anderson, 2007: 170).

Logistiline regressioon on laialt kasutatust leidnud regressioonanaliiiisi vorm, kus

binaarse viljundi tdendosus on seotud potentsiaalsete selgitavate muutujatega jirgmisel

kujul (Cox, Snell 1989: 19; Lee et al. 2002: 245-254):

_b
1-p)

kus p -modelleeritava siindmuse esinemise tdendosus,

(3)  log| ot = Bo+ Bus + BaXot... fuki

B, - vabaliige,
ﬁl. - sOltumatu muutuja X; kordaja (i=1,...,n),

X; - sOltumatu muutuja (i=1,...,n).

Logit mudeli korral on sdltuvaks muutujaks logaritmiline Sansside suhe, kus Sansside
suhe on tdendosus, et siindmus toimub, jagatud tdendosusega, et stindmust ei toimu (Lee
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et al. 2002: 245-254). Uheks meetodi eelduseks on lineaarne seos sdltumatute muutujate

ja logaritmilise Sansside suhte vahel (Anderson 2007: 170).

O. L. Mangasarian jireldas oma teadust6ds, et lineaarset programmeerimist (,,linear
programming“) on vdimalik kasutada kahe grupiga klassifitseerimisprobleemi
lahendamiseks eraldades need hiipertasandiga (Mangasarian 1965: 451). Eeldame, et
valimisse kuulub n arv laenutaotlejaid, mille korral ng on maksehdireta ja ng
maksehdirega taotlused. Taotleja i kohta on teada m selgitava muutuja vaartust Xia, Xiz,...,
Xim (Thomas et al. 2002: 64). Sellisel juhul klassifitseeritakse taotlused krediidiriski jérgi
minimeerides selleks valesti klassifitseerimist tdiendava muutuja (,,slack variable®)
absoluutvédrtuste summa minimeerimise kaudu, mis on esitatav jirgmise lineaarse

programmina (Ibid.: 64):

4 min(a; + az + - +anging)

WiXip + WoXip + o+ Wy Xim = € — @, 1<i<ng
eeldusel, et { wixj1 + WyXxjp + -+ WpXim < € + a;, ne+1<i<n;+ng
aiZO; 1Sl£n6+n3

kus a; - tdiendav muutuja,
w,, - selgitava muutuja kaal,
Xim - selgitav muutuja,

¢ - loikevairtus.

Holland (1992: 1-211) oli esimene, kes tutvustas geneetiliste algoritmide (,,genetic
algorithms®) meetodit, mis on oma olemuselt bioloogilise evolutsiooni abstraktsioon.
Geneetiline algoritm kasutab geneetikast inspireeritud operaatoreid arendamaks
esialgsest populatsioonist uut populatsiooni. Iga populatsiooni liige koosneb
kromosoomidest, mis kujutavad endast geneetiliselt kodeeritud lahendust konkreetsele
probleemile. Igale populatsiooni litkmele omistatatakse véartusfunktsiooni véartus
(,fitness score®), mis iseloomustab selle vGdimekust lahenduse seisukohalt. Uus

populatsioon areneb vélja kasutades ristamise operaatoreid, mutatsioone ja selektsiooni.

(Kozeny 2015: 2998-3004)

Tugivektor-masinad on andmete klassifitseerimismeetod, mis klassifitseerib

binaarandmed kasutades hiipertasandit selliselt, et klassi puntki kaugus tasandist oleks
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maksimaalne (Bellotti, Crook 2009: 3302-3308). Kui klassid ei ole hiipertasandiga
eraldatavad, tuuakse opiandmete kontekstis sisse tdiendav muutuja (,,slack variable®),
mis véimaldab vaatlusel esineda valel pool hiipertasandit (Ibid.: 3302-3308). Sellisel
juhul rakendatakse vaatlusele vea hinda (,,penalty*), mis soltub sellest, kui kaugel valel
pool vaatlus asub (Ibid.: 3302-3308). Nii minimeeritakse klassifitseerimisprobleemi
lahendamisel vea hindade summat ja maksimeeritakse kaugust tasandist (Ibid). Kui
yie{—1, +1}, i = 1,.,n, siis on tugivektor-masinate meetodi optimeerimisprobleem
kujutatav jargmiselt (Ibid.: 3302-3308):

a

n n
1
(5) max z a; + E Z Vi yjaiajk(xi,xj)
i=1 i,j=1

n
eeldusel, et 0 < a; < C, Zyiai = 0.

i=1
kus o; - Lagrange kordaja iga vaatluse i kohta,
X; - tunnuse vektor,
Y - klass, kuhu x; kuulub,

k(x;, x;) - tuuma funktsioon,

C - konstant.

Uheks tugivektor-masinate piiranguks peetakse pikka treenimisaega ja ebatipse
hiipertasandi loomist, kui mudelisse on kaasatud mitteolulisi muutujaid ja andmemahud
on suured. Kuigi meetod on robustne ja tagab iildjuhul hea klassifitseerimistépsuse, ei
voimalda see interpreteerida saadud tulemusi, kuna seost sOltuva ja soltumatute
muutujate vahel ei ole vOimalik otseselt selgitada. Jérelikult on meetodi praktilisel

rakendamisel olulisi piiranguid, kuna ei vdimalda saadud otsuseid lihtsasti pohjendada.
(Han et al. 2013: 848-862).

Geneetilise programmeerimise (,,genetical programming®) meetodit voib esitada, kui
puulaadset struktuuri, mis koosneb funktsioonide ja terminalide kogumitest (Ong et al.
2005: 41-47). Funktsioonide kogumi alla kuuluvad operaatorid, funktsioonid ja

avaldised ning terminali kogumi alla kuuluvad sisendparameetrid, konstandid ja muud
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null vadrtust omavad argumendid (Ibid.: 41-47). Joonisel 2 on esitatud avaldise xy+3/x
geneetilise programmeerimise puu ndide (Ibid.: 41-47).

Joonis 2. Geneetilise programmeerimise puu (Ong et al. 2005: 41-47).

Kui geneetilise programmeerimise puu genereerimine kiivitatakse, sarnaneb protseduur
geneetiliste algoritmidega, kasutades véartusfunktsiooni, ristamist, mutatsiooni ja
reprodutseerimist.  Geneetilise programmeerimise korral kasutatakse ristamise
operaatorit erinevate puude alampuude viljavahetamiseks eesmérgiga luua uus puu
struktuur rakendades selektiivsusreegleid, mitte nagu geneetiliste algoritmide puhul, kus
vahetatakse bittide jadasid (,,bit strings®). (Ong et al. 2005: 41-47)

Tehisnarvivorkude (ANN — ,artificial neural networks®) meetod arendati matkima
inimaju  neuropsithholoogiat ja hdlmab endas mittelineaarseid regressioon-,
diskriminant- ja klastermudeleid (Ong et al. 2005: 41-47). Tehisnarvivorkude
arhitektuuri voib tavaliselt kujutada kolme kihilise siisteemina, mis koosneb sisendi,
peidetud ja valjundi kihtidest (Ibid.: 41-47). Sisendkihis toodeldakse sisendandmeid ja
antakse need ette peidetud kihile, kus arvutatakse enne véljundkihile edastamist
aktiveerimisfunktsiooni kasutades vilja vastavad kaalukoefitsiendid (Ibid.: 41-47).
Aktiveerimisfunktsiooniks voOib olla niiteks hiiperboolne tangens voi logistiline
funktsioon (Ibid.: 41-47). Selliselt neuroneid seotud siisteemiks iihendades, on
andmestikus voimalik tuvastada keerulisi mittelineaarseid seoseid (lbid.: 41-47).
Joonisel 1 on kujutatud lihtne, kolmekihiline pertseptron (,,perceptron®), mis on enim
kasutatud krediidiriski hindamisel (Ibid.: 41-47). Tehisndrvivorkude meetodit on
kritiseeritud kehva klassifitseerimistdpsuse parast, kui mudelisse on kaasatud ebaolulisi

muutujaid voi andmestik on viike (Ibid.: 41-47). Meetodi piiranguks peetakse ka
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labipaistmatust, kuna klassifitseerimisotsuse teeb justkui ,,must kast“ (Hand, Henley

1997: 536).

disendkiht  Peidetud kiht  Valjundiiht

Joonis 1. Kolmekihilise pertseptroniga tehisndrvivork (Ong et al. 2005: 41-47).

K-ldhima naabri (KNN —  k-nearest neighbour®) meetod voimaldab maiérata
gruppikuulumist leides opiandmete vaatlused, mis on grupeerimata vaatlusele koige
lahedasemad (Anderson, 2007: 177). Téaht ,k* viitab naabrite arvule, mida vaatluse
grupeerimisel arvesse voetakse (Ibid.: 177). Uheks kasutatavamaks sarnasuse mddduks

k-lahima naabri meetodi raames on Euclideani distants, mis avaldub jargmiselt (Ibid.:

177):

kus x; - objekti i sisendvektor,

x; - objekti j sisendvektor.

Krediidiriski hindamise seisukohalt vdib k-1dhima naabri meetodi piiranguteks pidada
mudeli mitteloomise asjaolu, mille tdttu ei ole antud krediidiotsus ldbipaistev. Ka on
uute vaatluste grupeerimine suurte andmemahtude korral ajakulukas, mis voib praktikas

automaatsete krediidiotsuste siisteemi korral problemaatiliseks osutuda. (Ibid.: 177)

Statistikas, andmekaevanduses ja masindppimises moistetakse otsustuspuu all

ennustavat mudelit, mida on  vOimalik esitada  klassifitseerimis-  voOi
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regressioonmudelina, millest viimast kasutatakse pideva prognoositava muutuja
modelleerimiseks (Rokach, Maimon 2007: 5-6). Kui otsutuspuud kasutatakse
klassifitseerimisiilesandeks, viidatakse sellele tdpsustavalt kui klassifitseerimispuule
(Ibid.: 5-6). Kuna krediidiriski hindamise seisukohalt on oluline jaotada taotlejad
maksehdire esinemise tdendosuse alusel kahte gruppi, siis késitletakse t00s erinevaid
klassifitseerimispuude algoritme. Tuntumad klassifitseerimispuu algoritmid, mida
krediidiriski hindamisel kasutatakse, on ID3, C4.5, CART, CHAID ja MARS (Baesens
et al. 2003: 631; Chuang, Lin 2009: 1685-1694; Brown, Mues 2012: 3446-3453; Ince,
Aktan 2009: 236).

Otsustuspuu koosneb  sisemistest solmpunktidest (,,internal node), mis tdhistavad
individuaalse muutuja voi atribuudi vaértuse kontrollimist. Jargmisena jaotatakse
kontrollimise tulemust kirjeldavatest harudest ldhtuvalt andmestik véiksemateks
alamosadeks, mis 1dppevad klasse voi klasside jagunemist tdhistavate lehtedega. (Han et

al. 2012: 291)

Joonisel 3 kujutatakse tiitipilisel klassifitseerimispuul panga eluasemelaenu taotluse

laenuotsustuse protsessi.

Praegusel ametikohal toétatud aeg?

=2 >=2
Eluasemelaenu tagatuse piirmaar? Perekonnaseis?
>=75% Vallaline Ablelus
<75% Lanutatud
Praegusel aadressilelatud aeg? Olalp arv?
<> Manuaalne <> Negatiivne Positiivne
laenuotsus I t: I t:
<15 >=1.5 =0 =0

Negatiivne Positiivne Positiivne Manuaalne
laenuotsus laenuotsus laenuotsus laenuotsus

Joonis 3. Laenuotsuse otsustuspuu nidide eluasemelaenu taotluse kohta (Rokach,
Maimon 2007: 7).

Taotlemise protsessi iihe osana saadakse taotluse pealt jirgmised andmed: iilalpeetavate
arv, eluasemelaenu tagatuse piirmddr, perekonnaseis, osamakse suhe sissetulekusse,
intressimdér, praegusel aadressil elatud aastate arv ja praegusel ametikohal tdotatud

aastate arv. Teatud osa nimetatud muutujatest kasutatakse sisemiste sdlmpunktide
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loomiseks, millest hargnevad harud. Otsustuspuu  meetodit rakendades
klassifitseeritakse esitatud taotlused kolme erinevasse klassi, milleks on ,,Positiivne
lacnuotsus®, ,,Negatiivne laenuotsus® ja ,,Manuaalne laenuotsus®. Niiteks peetakse
nimetatud otsustuspuu jargi maksevoimeliseks kliente, kes on abielus ja praegusel

ametikohal t66tanud kaks vOi enam aastat. (Rokach, Maimon 2007: 6)

Uldjuhul on otsustuspuu meetoditega tehtud otsused ldbipaistvad ja nendega saadud
tulemusi lihtne implementeerida, kuid teatud juhtudel voib puu keerukusastme toustes
interpreteeritavus kannatada. Ka on seotud meetodid avatud iilesobitumisele, mille
tulemusena ei ole saadud tulemused usaldusvddrsed. Nimetatud probleemi

lahendamiseks on enamasti vajalikud suured valimid. (Anderson, 2007: 174)

Otsustuspuu algoritm ID3 on Quinlani poolt loodud otsustuspuu algoritm, mis kasutab
solmpunkti hargnemiskriteeriumina infohulga suurenemise (,, information gain ) mddtu
(Quinlan 1986: 81-106). ID3 algoritm pohineb Shannoni informatsiooniteoorial (Hssina
et al. 2014: 13). Kui tdendosuse jaotus on P = (py, P2, ..., Pn) Ja S = (S1, S2, ..., Sp) ON
vaatluste hulk, siis selles jaotuses sisalduv informatsiooni hulk ehk entroopia on

kujutatav jargmiselt (Ibid.: 13):

() Entroopia(P) = = > pilog, ()

i=1

kus P - tdendosusjaotus,

p; - toendosus, et S votab véirtuse s;.

Tépsem iilevaade Quinlani poolt vélja tootatud algoritmide teoreetilise tausta kohta
antakse to0 empiirilises osas. ID3 algoritmi korral 10petatakse otsustuspuu ehitamine,
kui koik vaatlused kuuluvad mdne lehe all v&i kui parim infohulga suurenemise
Kriteeriumi védrtus ei ole nullist suurem (Rokach, Maimon, 2007: 71). Nimetatud
algoritm ei suuda hédsti toime tulla pidevate muutujatega, kuna peab parimaks tipu

hargnemise tuvastamiseks konstrueerima suure arvu otsustuspuid (Ibid.: 71).

Algoritmi 1D3 tipu hargnemiskriteeriumil on tdsine puudus. Nimelt on sellel tugev
kalduvus eelistada muutujaid, millel on palju erinevaid védrtusi. Selle

iseloomustamiseks vaadeldakse hiipoteetilist olukorda, mille iilesandeks on patsiendile
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anda meditsiiniline diagnoos, kus itheks muutujaks on patsienti identifitseeriv tunnus.
Kuna see tunnus on unikaalne, siis toob Opiandmete jaotamine kaasa vdga palju
alamhulkasid, mis sisaldavad endas vaid iihe patsiendi juhtumit. Kuigi sellises
olukorras on infohulga suurenemine maksimaalne, ei ole tegelikkuses hinnangu ja
projektsioonide loomise koha pealt saadud tulemusel praktilist vddrtust. Nimetatud ja ka
mondade teiste probleemide adresseerimiseks arendas Quinlan vélja algoritmi C4.5.

(Quinlan 1993: 23)

Otsustuspuu algoritm C4.5 on algoritmi ID3 edasiarendus sama autori poolt (Quinlan
1993: 23), mis kasutab solmpunkti hargnemiskriteeriumina (,,splitting criteria®)
infohulga suurenemise maéira (,,gain ratio*), millega lahendatakse varem mainitud ID3
algoritmiga eelistusega seotud probleemi. Meetodi korral konstrueeritakse otsustuspuu
rekursiivset eeskirja rakendades. C4.5 algoritmiga loodud puude puhul esineb tihtipeale
ilesobitumist, kuna loodud puud on liiga keerulised. Selle probleemi lahendamiseks
kasutatakse retrospektiivselt tagasildoikamise protseduuri, mis kujutab endast puu

karpimist sdlmpunktide iithendamise teel. (Baesens et al. 2003: 631)

Lisaks ID3 algoritmiga seotud iilesobitumise ja paljude viirtustega muutujate eelistuse
probleemi lahendamisele, suudab C4.5 algoritm toime tulla ka vaatlustega, mille korral
teatud muutujate vadrtused puuduvad voi on oma olemuselt pidevad. Ka voimaldab

algoritm anda muutujatele erinevaid kaalusid. (Hssina et al. 2014: 15- 17)

Tdiendades C4.5 meetodit, arendas Quinlan vilja kommertsliku otsustuspuu algoritmi
C5.0, mis on autori sonul teatud juhtudel tdpsem, kiirem ja vdiksema maélukasutusega
kui C4.5 algoritm (Is See5/C5.0 ... 2015). Ka voimaldab C5.0 algoritm eraldi méérata
muutujatega seotud vea hinna, mille kasutamisel minimeeritakse oodatavat vea hinda
(Ibid.). Ruggieri hinnangul sisaldab C5.0 algoritm tdiendavat funktsionaalsust, mida
C4.5 puhul ei eksisteeri, muutes esimese sellelt seisukohalt aeglasemaks, aga samas
genereerib C5.0 vdiksemaid otsustuspuid, mis aitab teisalt kogu protsessis aega sddsta
(Ruggieri 2002: 443).

Klassifitseerimis- ja regressioonipuud (CART - ,,Classification and Regression Trees*)
meetod on Breiman et al. (1984) poolt loodud statistiline protseduur, mille eesméargiks

on klassifitseerida vaatlusobjekt {ihte vo1 mitmesse kategooriasse (Chuang, Lin 2009:
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1685-1694). CART analiiiis koosneb tavaliselt kolmest eri sammust, millest esimeseks
on binaarse hargnemise protseduuri kasutades kiillaltki tépselt treeningandmeid
kirjeldava iilekasvanud puu konstrueerimine (Ibid.: 1685-1694). Jargmise sammuna
toimub olemasoleva iilesobitunud puu kéarpimine, mille kdigus tuletatakse mitmeid
viahemkeerulisi puid (Ibid.: 1685-1694). Lopuks valitakse optimaalse suurusega puu
kasutades ristkontrolli (,,cross-validation®) protseduuri (lbid.: 1685-1694). CART
meetodi testid on erinevalt algoritmide C4.5 ja C5.0 testidest alati binaarsed (Hssina et
al. 2014: 18). Eelnimetatud pohjusel kannatab CART meetodiga loodud suurtemate

puude interpreteeritavus.

CHAID (,,Chi-square Automatic Interaction Detector®) meetod on John A. Hartigan
poolt 1975. aastal esmakordselt avaldatud klassifitseerimispuu algoritm, mis kasutab
hii-ruut testi prognoositava muutujale mitteolulist moju omavate sdltumatute muujute
kategooriate liitmiseks, hargnemis- ja peatumiskriteeriumina (Linoff, Berry 2011: 182-
183). Kui hii-ruut testi kasutatakse puu hargnemise puhtuse hindamiseks, indikeerib
kdrgem hii-ruudu védrtus hargnemise suuremat statistilist olulisust (Ibid.: 181). Kuna
hii-ruut-test on moeldud kategooriliste muutujate jaoks, siis saavad klassikalise CHAID
algoritmi sisendmuutujud olla vaid kategoorilised (Ibid.: 183). Teatud CHAID algoritmi
edasiarendus kasutavad hargnemiskriteeritumina F test, mis vdimaldab pidevate
muutujate kaasamist (Ibid.: 183). CHAID algoritmi eeliseks on kiirus ja voimalus luua
laiemaid puid, kuna ei ole piiratud binaarse hargnemisega, kuid piiranguks on suurte

andmemahtude ndue usaldusvéarsete tulemuste saamiseks (Miner et al. 2009: 147).

Juhumets on defineeritud kui kédrpimata klassifitseerimis- ja regressioonipuude grupp
(Brown, Mues 2012: 3449). Meetodi korral luuakse esimeses iteratsioonis palju
erinevaid otsutuspuid, kus iga puu genereerimiseks valitakse esialgsest valimist
juhuslikult potentsiaalsed hargnemiseks kasutatavad tunnused ja osavalim (Thomas
2009: 98). Jargmisena arvutatakse iga puu jdrgi hinnang, mille alusel kujuneb 16plik
tulemus (Brown, Mues 2012: 3449). Juhumetsa klassifitseerimismeetodi korral vajavad
hidlestamist kaks parameetrit, milleks on puude arv ja iga puu kasvatamiseks
kasutavate tunnuste arv (Ibid.: 3449). Nagu otsutuspuude korral, sdltub ka juhumetsa
meetodi loodavate puude 16plik kuju eelkdige valitud hargnemiskriteeriumist (Thomas

2009: 98). Nagu teiste kogumike Klassifitseerimismeetodite (,,ensemble methods *)
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korral, on ka juhumetsa meetodi tulemusena loodud mudeli tdlgendamine keeruline
(Gislason et al. 2006: 295).

Splain-regressiooni mitmetunnuseline variant MARS (,,multivariate adaptive regression
splines) on Friedmani (1991) poolt vilja pakutud mitteparameetriline ja mittelincaarne
meetod, mis vdimaldab modelleerida seoseid sobitades mitmemddtmelisi seosejooni
(Chuang, Lin 2009: 1685-1694). Optimaalne MARS mudel rakendatakse kaheetapilise
protsessina, mille esimeses etapis luuakse vdga palju erinevaid andmetele iilesobituvaid
alusfunktsioone, mille sisendiks vdivad olla pidevad, kategoorilised vdi jérjestikulised
muutujad (Ibid.: 1685-1694). Alustades funktsioonist, mis panustab kodige vahem,
kasutades selleks iildistatud ristkontrolli (,,GCV*) kriteeriumit (,,generalized cross-
validation criterion®), Kkustutatakse teises etapis alusfunktsioone (Ibid.: 1685-1694).
Jélgides tildistatud ristkontrolli vdirtuse vihenemist konkreetse muutuja eemaldamisel,
on voimalik hinnata muutuja olulisust (Ibid.: 1685-1694). Tegevust jatkatakse, kuni
koik allesjadnud alusfunktsioonid on mudelile eelmddratud nduetega kooskolas (Ibid.:

1685-1694). Uldistatud ristkontrolli funktsioon on jirgmine (Friedman 1991: 20):

1 _ cOMDT?
(8) GCV(M)=NZ[YL'— fu(x)]? /[1_ SV )l

i=1
kus N - vaatluste arv,
Vi - sOltumatu muutuja vaartus ("data response value"),

C(M) - keerukuse kulufunktsioon,

f,(x;) - sdltumatu muutuja hinnatud vaértus.

Coxi vordeliste riskide mudel on eraisiku kredidiiriski hindamisega seotud kirjanduses
enimkasutatud elulemusanaliiiisi (,,survival analysis*) meetod, mille semiparameetriline

lahenemine riskimédrale avaldub jargmiselt (Tong et al. 2012: 132-139):

(9 h(tlX) = ho(t)e*F
kus A(t|X) - riskimdér ajahetkel t soltuvalt selgitava muutuja X vektorist,

hy(t) - baasrisk, mille kuju on méaratlemata.

Elulemusanaliilisi abil on peale maksehéire esinemise tdendosuse hindamise vdimalik

tdiendavalt hinnata, millal maksehdire koige tdendolisemalt esineb. Teisisonu
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vdimaldavad elukestusmudelid hinnata maksehiire esinemise tdendosust mistahes

ajahetkel vaatlusperioodi 16ikes. (I1bid.: 132-139)

1.2. Eraisiku krediidiriski hindavate teadustoode tulemused

Baesensi ja tema kaasautorite hinnangul vdib erialase kirjanduse pdhjal jireldada, et
klassifitseerimismeetodite kasutamine on hetkel enimlevinud ldhenemine krediidiriski
hindamise mudelite loomisel (Lessmann et al. 2013: 2). Mitmed eri autorid on uurinud
erinevate klassifitseerimisalgoritmide efektiivsust krediidiriski hindamise seisukohalt,
kus kasutatatakse erinevate mudelite prognoosivoime hindamiseks ja omavahel
vordlemiseks Oigesti klassifitseeritud vaatluste osakaalu koikidest vaatlustest (PCC —
., percentage correctly classified”), suhtelise toimimise karakteristikute (ROC -
,.receiver operating characteristics*) kdvera alust pindala (AUC — ,,area under curve®),
H-néitajat (,,H-measure®) ja Brieri skoori (,,Brier Score®) (Lessmann et al. 2013: 29;
Baesens et al. 2003: 631- 632; Paleologo et al. 2010: 490-499; West et al. 2005: 2543-
2559). Uldistatult jaotuvad nimetatud niitajad kolme gruppi (Lessmann et al. 2013: 9):

e diskrimineerimisvdimet mdotvad néditajad (AUC, H-néitaja),
e tdendosuse hinnangute tdpsust modtvad naitajad (Brieri skoor),
e kategooriliste hinnangute tidpsust mootvad néitajad (PCC ja klassifitseerimisviga
(,,Classification error®, ,error rate)).
PCC, mis pdhineb vigade maatriksil (,,confusion matrix“), on defineeritav Kkui
korrektselt klassifitseeritud vaatluste arv jagatud koikide vaatluste arvuga (PCC = (TP +
TN) /(TP + TN + FP + FN) ) (vt tabel 1) (Lessmann et al. 2013: 29).

Tabel 1. Vigade maatriks

Hinnatud klass | TN - dige-negatiivne

-1 +1 FN — vale-negatiivne
Tegelik -1 TN FP FP — vale-positiivne
klass +1 FN TP TP — dige-positiivne

Allikas: Lessmann et al. 2013: 29.
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Nimetatud niitaja ei pruugi teatud juhtudel olla parim prognoosivdime hindamiseks,
kuna eeldab vdrdset valesti Klassifitseerimise kulu nii vale-positiivsetele (FP — false
positive) kui ka vale-negatiivsetele (FN — false negative) prognoosidele. Sellise eelduse
tegemine on problemaatiline, kuna enamikel juhtudel on iihte tiitipi klassifitseerimisvea
hind korgem Kui teisel tiitibil. (Baesens et al. 2003: 631)

ROC kover on kahedimensiooniline graafiline esitus, mille Y-teljel on mudeli
tundlikkus (,,sensitivity*, ,,recall) ehk Gige-postiivsete prognooside maar (TPR — ,true
positive rate”) ja X-teljel vastavalt dige-negatiivsete prognooside maar (TNR — ,.true
negative rate), mis saadakse spetsiifilisuse (,,specificity*) lahutamisel iihest,
klassifitseerimise aluseks olevate erinevate piirvaértuste korral. Tundlikkus mdddab
Oige-positiivsete prognooside osakaalu, mis avaldub kui Gige-positiivsete (TP — ,true
positive*) prognooside suhe dige-positiivsetesse ja vale-negatiivsetesse prognoosidesse
(TP/(TP+EN)). Spetsiifilisus on dige-negatiivsete (TN — ,,true negative*) prognooside
suhe vale-positiivsetesse ja Oige-negatiivsetesse prognoosidesse (TN/(FP+TN).
(Baesens et al. 2003: 631)

ROC kdvera alune pindala on laialt kasutust leidnud prognoosivdoime hindamise modt
(Flach et al. 2015: 1). Néitaja hindab olukorra, kus juhuslikult valitud positiivne vaatlus
klassifitseeritakse korrektselt korgemaks kui juhuslikult valitud negatiivne vaatlus,
esinemise tdendosust (Ibid.: 1). Niitaja AUC véartused 1 ja 0.5 tdhistavad vastavalt
taiuslikku ja téiesti juhuslikku klassifitseerimist (Lessmann et al. 2013: 30). Handi
hinnangul on ROC kdvera aluse pindala kasutamisel erinevate mudelite prognoosivdime
hindamisel tosine puudus (Hand 2009: 103). Nimelt on nimetatud autori hinnangul
AUC fundamentaalselt seostamatu valesti klassifitseerimise kulude 16ikes, kuna kasutab
erinevaid valesti klassifitseerimise kulude jaotusi erinevate klassifitseerijate korral
(Ibid.: 103). See on vorreldav erinevate modtithikute rakendamisega eri
klassifitseerimismeetodite korral (Ibid.: 103). Mainitud puudus esineb olukorras, kus
klassifitseerijat rakendades esinevad kahte eri tiiiipi valesti klassifitseerimisel erinevad
kulud (Ibid.: 103). Eelduseks on veel asjaolu, et mudeli kasutaja ei tea, milline on
tegelik veaga seonduv kulu, vaid ta aimab, millised on tdendolised valesti
klassifitseerimisega seotud kulude maédra véirtused (,,values of the ratio of the

misclassification costs®) (Ibid.: 107).
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Hand pakub ROC kovera aluse pindala niitajaga seotud votmeprobleemi, mis seisneb
valesti klassifitseerimise kulude ja optimaalse Klassifitseerimise piirvaarttuse
(,,Classification threshold) valiku vahel, lahendamiseks vélja H-nditaja (Hand 2009:
105). H-nditaja on oodataval minimaalsel valesti klassifitseerimise kaol pohinev
normaliseeritud klassifitseerija hinnang, mille véértuse korral 0 on tegemist juhusliku
klassifitseerijaga ja vadrtuse 1 korral tdiusliku klassifitseerijaga (Lessmann et al. 2013:
30). Brieri skoor on siindmuse toimumise tdendosuste prognooside keskmise ruutvea
moodt, mida kasutatakse binaarse siindmuse korral prognoosivéime hindamiseks

(Hamill, Juras 2006: 2906).

Baesens ja tema kaasautorid vordlesid 41. erinevat klassifitseerimismeetodit
prognoosimisvdime seisukohalt nditajate AUC, PCC, Bieri skoor ja H-niitaja 10ikes,
kasutades selleks andmestikku Baesensi ja tema kaasautorite poolt 2003. aastal
avaldatud empiriilisest teadustoost, millele kaasati tdiendavalt kaks uut markimisvaarse
suurusega andmestikku. Mitmeid kasutatud meetodeid ei oldud krediidiriski hindamise

kontekstis selleks ajaks kasutatud. (Lessmann et al. 2013: 4)

Mues ja Brown uurisid oma teadustoos kiimne erineva  klassifitseerija
prognoosimisvoimet ROC kovera aluse pindala alusel, kasutades selleks viite erinevat
valimit. Uuritavateks Klassifitseerimismeetoditeks olid logistiline regressioon, C4.5,
tehisndrvivorgud, gradientvoimendus (,,gradient boosting*), juhumetsad, lineaarne LS-
SVM, k-ldhima naabri meetod (,k* vadrtuse kohal 10 ja 100), lineaarne ja
mittelineaarne diskriminantanaliiiis. (Brown, Mues 2012: 3446-3453)

2003. aastal B. Baesensi ja tema kaasautorite poolt avaldatud uurimuses vorreldi 17.
klassifitseerimisalgoritmi prognoosimisvdimet kasutades selleks iile kaheksa erineva
valimi niitajaid PCC ja AUC. Erinevatele klassifitseerimisalgoritmidele arvutati PCC
alusel valimite iilene keskmine jdrk, arvestades ldikevddrtuse médramisel heade ja

halbade lepingute suhet valimis. (Baesens et al. 2003: 632 - 633)

Uurimusest jareldati, et PCC seisukohalt on kdige korgema prognoosimisvoimega
lineaarne tugivektor-masinate meetod. Leiti, et vordluseks kasutatud néitaja jargi on
lineaarse programmeerimisega, standardse tugivektor-masinate algoritmist tuletatud

RBF LS-SVM-ga (,,Least squares support vector machine with radial basis function®),
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lineaarse LS-SVM-ga, tehisndrvivorkude meetodil ja diskreetsete muutujatega
otsutuspuu algoritmiga C4.5 saadud tulemused praktiliselt samad. Tulemustest néhtub,
et nii algoritm C4.5 kui ka algoritmi C4.5 tagasildikamata puust loodud reeglite kaudu
konstrueeritud mudeli korral on modlemad meetodid enamasti parema
prognoosimisvoimega disktreetsete muutujate korral. Siiski osutub valimi ,,Bene2
korral, kus heade laenude osakaal on 70%, algoritmi C4.5 tagasildikamata puust loodud
reeglite kaudu konstrueeritud mudel koige kdrgema prognoosivoimega meetodiks, mille
PCC on 69,7%, kusjuures sama meetodi vastav nditaja diskreetsete muutujate korral on
50,5%. Diskreetsete muutujatega C4.5 algoritm osutub meetoditest tdpseimaks koige
enam tasakaalustamata klassidega valimi korral, kus on halbade laenude osakaal 10%,
saades PCC viirtuseks 89,5%. (Baesens et al. 2003: 632-633)

Osaliselt toetab saadud tulemusi Baesensi ja kaasautorite poolt 2013. aastal avaldatud
uurimus, kus osutusid PCC vordluses korgeima prognoosivoimega individuaalseteks
klassifitseerimismeetoditeks tehisndrvivorkude meetod, lineaarne tugivektor-masinate
meetod, ELM-K (,,Kernalized ELM*), reguleeritud logistiline regressioon (,,regularized
logistic regression®) ja RBF LS-SVM. Eelnevalt mainitud uurimustoéga vorreldes ei
saavutanud otsustuspuu meetod PCC nidol korget prognoosimisvoimet. Nimelt oli
algoritmi J4.8 PCC nelja valimi puhul pigem keskmine, kuid kolme korral madalaim,
saades valimi ,,GMC* korral PCC véirtuseks 50% — tdpseima meetodi vastavaks
vadrtuseks oli 86% (Lessmann et al. 2013: 32). Uurimustdost ei selgu, millised voiksid
olla valimite iilese kiillaltki suure suhtelise klassifitseerimistdpsuse kdikumise pohjused.
J4.8 PCC vairtus on korgeim ehk 91,5% valimi ,,AC* korral (Lessmann et al. 2013:
32), kui 2003. aastal avaldatud uurimuses osutub otsutuspuu meetoditest sama valimi
korral korgeima PCC viirtusega algoritmiks diskreetsete muutujatega algoritmi C4.5
tagasiloikamata puust loodud reeglite kaudu konstrueeritud mudel vaértusega 91,7%
(Baesens et al. 2003: 633).

Kaasates PCC vordlusesse ka homogeensete kogumike klassifitseerimismeetodid
(,nomogeneous ensemble classifiers®), osutub nende sooritus enamasti individuaalsetest
klassifitseerimismeetodiest paremaks (Lessmann et al. 2013: 35). Teostatud statistilisest
analiilisist jireldub, et {ihe erandiga on individuaalsete klassifitseerijate prognoosivoime

margatavalt madalam, kui juhumetsa meetodil, mis oli uuritud meetoditest tipseim
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(Lessmann et al. 2013: 36-37). Nimelt ei olnud logistilise regressiooni korral piisavalt
alust null hiipoteesi iimberliikkamiseks, mis oli piistitatud jargmiselt: klassifitseerija on
statistiliselt vordvédarne juhumetsa meetodiga (Lessmann et al. 2013: 37). Uuringusse
kaasati ka heterogeensed kogumike Kklassifitseerimismeetodid (,,heterogeneous
ensemble classifiers®), millest tipseimaks osutus algoritm HCES-Bag (,,hill-climbing
ensemble selection with bootstrap sampling®), kuid PCC vdrdluses osutus juhumetsa
meetod erinevate valimite iileselt keskmiselt paremaks (Lessmann et al. 2013: 37, 55,
56). Erinevalt eelmainitud teadust6o tulemustest, oli C. L. Devasena poolt koostatud
vordlusuuringus juhumetsa meetodi ja C4.5 algoritmi klassifitseerimistdpsus sarnaselt

korge (Devasena 2015: 35).

2003. aastal avaldatud uurimust66s osutusid kehvema prognoosivéimega algoritmideks
PCC jargi algoritmi C4.5 tagasildikamata puust loodud reegli kaudu konstrueeritud
mudel, mittelineaarne diskriminantanaliiiis (QDA — ,,quadratic discriminant analysis*),
naiivne Bayesi klassifitseerija (,,naive Bayes classifier) ja k-lahima naabri meetodil (k
=10 ja k = 100) (Baesens et al. 2003: 632 - 633). Kiimme aastat hiljem jarjeuuringuna
avaldatud uurimustdds osutusid PCC osas madalama prognoosimisvdimega meetoditeks
nditeks CART, J4.8, naiivne Bayesi klassifitseerija, k-ldhima naabri meetod,

mittelineaarne disktriminantanaliiiis (Lessmann et al. 2013: 36).

Muesi ja Browni poolt tehtud vordlusuuringu jérgi oli ROC kovera aluse pindala
vordluses pigem tasakaalus klassidega valimite (halbade laenude osakaal vastavalt 30%,
15% ja 10%) korral statistiliselt (oo = 0,05) kdrgema prognoosivdimega meetoditeks
lineaarne LS-SVM, gradientvoimendus ja juhumetsad (Brown, Mues 2012: 3446-3453).
Kui halbade laenude osakaal oli 2,5% ja 1%, saavutati parimaid tulemusi
gradientvoimendusega, juhumetsadega ja k-lahima naabri meetodiga (k = 100), millest
viimane oli tasakaalustatud klassidega valimite korral keskmise prognoosimisvoimega
(Brown, Mues 2012: 3446-3453). Uurimusest ndhtub, et tehisndrvivorkude
prognoosivoime on koikide valimite korral keskmine ja teiste algoritmidega vorreldes
paraneb C4.5 algoritmi suhteline prognoosimisvoime koos halbade laenude osakaalu
langemisega valimis (Brown, Mues 2012: 3446-3453). Kui Muesi ja Browni
vordlusuuringus jdi tehisndrvivorkude prognoosimisvoime pigem keskmiseks, siis

Baesensi et al. 2003. aastal avaldatud uurimuses osutuvad ROC kdvera aluse pindala
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vordluses parima prognoosivoimega meetoditeks RBF LS-SVM ja tehisnédrvivorkude
meetod, madalama  prognoosivoimega  meetoditeks  aga  mittelineaarne
diskriminantanaliilis, lineaarne programmeerimine, otsustuspuu meetodid ja k-ldhima
naabri meetod (k = 10) (Baesens et al. 2003: 632-633). Baesens ja kaasautorid
jareldasid saadud tulemustest, et enamik krediidiriski hindamisega seotud andmestikest

on ndrgalt mittelineaarsed (Baesens et al. 2003: 632-633).

Sarnased tulemused saadi kiimme aastat hiljem avaldatud krediidiriski hindamise
klassifitseerimismeetodite vOrdlusuuringus, kus individuaalsete klassifitseerijate seas
osutusid AUC néitaja vordluses parimateks meetoditeks RBF LS-SVM, logistiline
regressioon, tehisndrvivorgud ja Bayesi vorgustik (,,Bayes network®) (Lessmann et al.
2013: 31). Modlemas teadustdds oli individuaalsete klassifikaatorite vordluses korgeim
AUC néitaja tehisndrvivorkude meetodil (Lessmann et al. 2013: 31; Baesens et al.
2003: 634). Nii nagu PCC korral, osutusid ka ROC kovera aluse pindala vordluses
homogeensete kogumike klassifitseerimismeetodite prognoosimisvoime individuaalsete
klassifitseerijatega korvutades paremaks kuue valimi korral seitmest (Lessmann et al.
2013: 31). Ainsaks erandiks on logistiline regressioon, mille ROC kdvera alune pindala
on vorreldes juhumetsa meetodiga, mis osutus parimaks homogeensete klassifitseerijate
seast, 0,0005 vorra suurem, vastavalt 0,9315 ja 0,9310 (Lessmann et al. 2013: 31).
Uurimusest jdreldub, heterogeensete kogumike klassifitseerijate grupist on koikide
valimite 10ikes tdpseim HCES-Bag (Lessmann et al. 2013: 37). Tahelepanuvéaérne on
asjaolu, et viga hea tulemuse saavutas ka HCES, mis on lihtsustatud versioon HCES-
Bag-st (Lessmann et al. 2013: 37). Sarnaselt Baesensi ja tema kaasautorite 2003. aasta
vorldusuuringule (Baesens et al. 2003: 627-635), osutusid ROC kovera aluse pindala
vordluses madala prognoosimisvdimega klassifitseerimismeetoditeks mittelineaarne
diskriminantanaliiiis ja otsustuspuu meetod, kuid tdiendavalt ka CART ja naiivne Bayesi
Klassifitseerija (Lessmann et al. 2013: 36). Nimetatutest viimane oli varasemas
teadustoos AUC vordluses pigem keskmise prognoosimisvoimega (Baesens et al. 2003:
634). Ka Muesi ja Browni koostatud uurimuses oli mittelineaarse diskriminantanaliiiisi
klassifitseerimistapsus madal kdikide valimite [dikes, kuid C4.5 algoritmi
prognoosimisvdime hinnati madalaks valimite korral, kus halbade laenuda osakaal oli
5% voi korgem (Brown, Mues 2012: 3446-3453). Téhelepanuvéirne on, et valimi, kus

halbade laenude osakaal moodustas 1% kogu valimi mahust, korral osutus iiheks
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madalaima klassifitseerimistdpsusega meetodiks logistiline regressioon (Ibid.: 3446-
3453), mis aga Baesensi ja tema kaasautorite uuringus oli ROC kdvera aluse pindala
jargi hea klassifitseerimistdpsusega (Lessmann et al. 2013: 36). Uuringust nédhtub, et
mida viiksem on halbade laenude osakaal valimi mahust, seda madalam on vorreldes
teiste meetoditega logistilise regressiooni prognoosivdime niitaja AUC seisukohalt

(Brown, Mues 2012: 3446-3453).

H-nditaja vordluses jadb meetodite jirjestus prognoosimisvoime jargi hindamisel PCC
ja AUC jarjestusega vorreldes iildjoontes samaks- individuaalsete ja homogeensete
kogumike Klassifitseerijate grupis osutub parimaks juhumetsa meetod ning
heterogeensete kogumike klassifitseerijate grupis vastavalt HCES-Bag. Uurimusest
ndhtub, et varem mainitud ROC kdvera aluse pindala kontseptuaalsed puudused ei
kajastu suurel madral klassifitseerimismeetodite  vordluses.  Klassifitseerijate
jarjestamine prognoosimisvéime jargi annab nii H-niitajat kui ka AUC-i kasutades
peaaegu samad tulemused. Uhelt poolt on see indikatsiooniks, et praktikas on ROC
kdvera aluse pindala kasutamine piisav, kuid teisalt ei ole selleks mdjuvat pohjust, kuna

kontseptuaalselt sobivam néitaja eksisteerib. (Lessmann et al. 2013: 36-39)

Kui tehisndrvivorkude prognoosimisvoime oli nii PCC, H-néditaja kui ka ROC kovera
aluse pindala vordluses individuaalsete klassifitseerijate grupis parim, siis Brieri skoori
jargi voib pidada klassifitseerija prognoosivoimet pigem madalaks. Tulemuse jirgi
grupi esimesteks on jérjestatud meetodid nagu logistiline regressioon, lineaarne
diskriminantanaliitis ja Bayesi vorgustik, kuid kaasates vordlusesse ka homogeensed
kogumiku klassifitseerijad, on kokkuvottes parima prognoosimisvdimega juhumetsa
meetod. Heterogeensete kogumiku Kklassifitseerijate grupis osutub sarnaselt teistele
prognoosivoime hindamise niitajatele tdpseimaks HCES-Bag. (Lessmann et al. 2013:
36-38)

Lessmann et al. (2013: 40-41) korvutasid tehtud vordlusuuringus prognoosivoime
seisukohalt iga kategooria parimat klassifitseerijat (individuaalsed, homogeensed ja
heterogeensed kogumike klassifitseerijad) ja populaarsuse tottu tdiendavalt ka logistilist
regressiooni. Selleks arvutati vilja keskmine jarjenumber iga meetodi jaoks kdikide
valimite ja prognoosivoime nditajate tileselt (Ibid.: 40-41). Saadud tulemustest jareldati,

et koige tdpsemad prognoosid saavutati HCES-Bag-ga, millele jargnevad juhumetsa
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meetod, tehisnarvivorkude meetod ja logistiline regressioon, millest viimane oli
nimetatutest madalaima prognoosimisvoimega (Ibid.: 40-41). 2003. aastal B. Baesens et
al. (2003: 634) poolt avaldatud teadustoos jareldati, et PCC ja AUC 16ikes andsid
parima tulemuse RBF LS-SVM ja tehisvérvivorgud ning enamasti ei olnud logistilise
regressiooni ja lineaarse diskriminantanaliiiisi vastavad tulemused statistiliselt
eelnimetatud meetodite tulemustest erinevad. Ong et al. (2005: 45) poolt tehtud
uuringus vorreldi kahe valimi 13ikes geneetilise programmeerimise, logistilise
regressiooni, tehisnarvivorkude, CART, C4.5 ja ebatasaste hulkade (,,Rough sets®)
meetodite klassifitseerimistdpsust klassifitseerimisvea alusel. Tulemustest jareldati, et
parima prognoosimisvdimega on geneetiline programmeerimine, millele jargnesid
tehisnarvivorgud, algoritm C4.5 ja logistiline regressioon (Ibid.: 45). Kuigi Baesens et
al. (2003: 634) jareldab, et krediidiriskiga seotud andmestikud on vaid ndrgalt
mittelineaarsed, siis ndhtub tehtud iilevaatest, et parima prognoosivdoimega meetoditeks

on osutunud mittelineaarset seost modelleeritavad meetodid.

Autorite D. J. Hand ja W.E. Henley (1997) poolt avaldatud artikli, mis késitles néiteks
logistilist regressiooni, otsustuspuu ja ndrvivorkude meetodeid, jérgi ei leidu {tildist
parimat meetodit krediidiriski hindamiseks, vaid see soltub lahendatavast probleemist.
Meetodi valikut ja saadud tulemusi mojutavad andmestruktuur, kasutatavad selgitavad
muutujad ning klasside erinevus kasutatavatest muutujatest ja
klassifitseerimiseesmaérgist ldhtuvalt. Néiteks vdib eesmérgiks olla tildise voi kuludega
kaalutud valesti klassifitseerimise médra minimeerimine, teatud kasumlikkuse niitaja
maksimeerimine. Kui klassid ei ole kergesti eristatavad ja pind, mis eristab klasse, ei
ole tdpselt hinnatav, on paindlike meetodite nagu tehisnédrvivorgute ja k-ldhima naabri
meetodi korral iilesobitamise oht, mida on vOimalik lahendada silumise teel (nt.
muutujale ,.k*“ vdga suure védrtuse andmine). Lisaks klassifitseerimistipsusele, on
taiiendavalt mudeli juures oluline Kklassifitseerimiskiirus, minevikulise otsuse
revideerimise kiirus ja klassifitseerimisotsuste moistetavus. Lihtsasti interpreteeritavad
klassifitseerimismeetodid nagu otstustuspuu meetodid on kasutajate jaoks tihti
atraktiivsemad, kui ,,musta kasti“ meenutavad meetodid nagu niiteks tehisnarvivorgud,
kuna voimaldavad lihtsamini ratsionaalselt argumenteerida saadud otsuse iile.
Tehisndrvivorgud sobivad kasutamiseks hdsti  siis, kui puudub arusaam

andmestruktuurist. (Hand, Henley 1997: 535-536)
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Tabelis 2 kajastuvad erinevate autorite poolsed poolt- ja vastuargumendid erinevate
krediidiriski hindamiseks enim kasutatavate meetodite kohta, mida arutleti
pohjalikumalt krediidiriski hindamise metodoloogia peatiikis ja mida késitleti to6s

esitatud vordlusuuringutes.

Tabel 2. Kokkuvote krediidiriski hindamises kasutatavate meetoditest

Meetod Tugevused/ norkused
Diskriminantanaliiiis e madal klassifitseerimistépsus PCC ja AUC osas;

o statistiliste  eelduste,  eriti  selgitavate =~ muutujate
normaaljaotuse, tdidetuse probleem.

Logistiline regressioon e lineaarsus sdltumatute muutujate ja logaritmilise Sansside
suhte vahel,
e pigem korge klassifitseerimistdpsus PCC ja AUC osas.
Lineaarne e korge klassifitseerimistdpsus PCC alusel, kuid madal nditaja
programmeerimine AUC jérgi.
Tugivektor-masinad e korge klassifitseerimistdpsus PCC ja AUC loikes;

o pikk treenimisaeg;
ebatédpse hiipertasandi loomise oht mitteoluliste muutujate ja
suure andmemahu korral;

e ci vOimalda interpreteerida saadud tulemusi, kuna seost
sOltuva ja sOltumatute muutujate vahel ei ole voimalik
otseselt selgitada.

Tehisndrvivorgud o keskmine kuni korge klassifitseerimistipsus PCC ja AUC
jargi, kuid pigem madal Brieri skoori korral;

o kritiseeritud kehva klassifitseerimistdpsuse pdrast, kui
mudelisse on kaasatud ebaolulisi muutujaid voi valim on
viike;

e krediidiotsuse ldbipaistmatus, kuna tegemist on tdlgendaja
jaoks sisuliselt ,,musta kastiga“.

Otsustuspuu (C4.5) e madal kuni korge klassifitseerimistipsus néitajate PCC ja
AUC jargi,

e krediidiotsuse ldbipaistvus ja tulemuste interpreteeritavus,
kuna luuakse mudel.

K-ldhima naabri e pigem madal klassifitseerimistidpsus PCC ja AUC osas;
meetod e meetodi lihtsus:
e krediidiotsuse ldbipaistmatus, kuna mudelit ei looda;
e uute vaatluste grupeerimise ajakulukus suurte andmemahtude
korral.
Juhumets e pigem korge klassifitseerimistdpsus PCC ja AUC osas,

o saadud mudeli tdlgendamise keerukus.

Allikas: autori koostatud.

Enamikes kasutatud artiklites on logistilise regressiooni klassifitseerimistdpsust peetud

pigem kdrgeks nii PCC kui ka AUC osas, kuid Browni ja Muesi teadustods osutus see
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teiste kasutatud meetoditega vorreldes niitaja AUC jargi madalaks. Nii logistilise
regressiooni, juhumetsa kui ka tugivektor-masinate klassifitseerimistdpsus on eraisiku
krediidiriski hindamisel olnud korge. Tehisndrvivorkude klassifitseerimistdpsus on
kirjanduse iilevaate pdhjal PCC jirgi enamasti korge, kuid keskmine kuni korge AUC
korral ja pigem madal Brieri skoori kasutades. K-lihima naabri meetodi korral on
saadud héid tulemusi, kui halbade laenude osakaal valimis on olnud 1% voi 2,5%, kuid
enamasti on meetodi tdpsus olnud pigem madal. Otsustuspuu algoritmi C4.5
klassifitseerimistdpsus koigub erinevate teadusartiklite ja valimite 1dikes oluliselt.
Nimelt on klassifitseerija osutunud viga tapseks Baesens et al. (2003) poolt avaldatud
teadustoos diskreetsete védrtuste korral niditaja PCC jérgi, kuid kiimme aastat hiljem
Baesens et al. (2013) poolt avaldatud vordlevas uuringus osutus klassifitseerimistipsus
pigem madalaks voi keskmiseks. Ka on Ong et al. (2005) poolt tehtud t66s otsutuspuu
algoritm C4.5 vorreldes teiste klassifitseerijatega Saavutanud haid tulemusi. Niitaja
AUC alusel on meetodi klassifitseerimistdpsust hinnatud pigem madalaks, kuid

keskmiseks, kui klasside tasakaalustamatus on suur.

Nii nagu autorid D. J. Hand ja W.E. Henley (1997) jireldasid, ndhtub ka tehtud
kokkuvdttest, et eraisiku krediidiriski hindamiseks ei leidu tlihte parimat meetodit, vaid
see soOltub mitmetest aspektidest peale klassifitseerimistdpsuse. Praktikas on tihti oluline
saadud tulemuste interpreteeritavus, mille korral on eelistatavam kasutada néiteks
otsustuspuude pdohist ldhenemist, kuigi klassifitseerimistdpsuse jiargi on mitmetes
uurimustéodes tehisndrvivorkude, juhumetsa ja tugivektor-masinate kasutamine

osutunud valimite tileselt keskmiselt tipsemaks.

1.3. Eraisiku krediidiriski hindamiseks kasutatavad muutujad

Mitmete klassifitseerimisprobleemide korral on iiheks olulisemaks kiisimuseks asjaolu,
kui mitu soltumatut muutujat mudelisse kaasama peaks (Hand, Henley 1997: 528-529).
Kuna iildjuhul on andmemahud suured, siis on oht iilesobitumise (,, overfitting*)
esinemiseks viiksem, mille tottu voidakse piiiida kaasata nii palju muutujaid kui
voimalik, mis tegelikkuses on piiratud praktiliste kaalutlustega (Ibid.: 528-529). Nimelt
ei ole liiga paljude kiisimustega taotluse voi liialt pika kontrollprotseduuride korral

klient valmis laenutaotlust esitama, mille tulemusena podrdub potentsiaalne deebitor
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konkureeriva kreeditori poole (Ibid.: 528-529). Krediidiriski hindamisega seotud

muutujate valimiseks on kolm enamkasutatavat 1dhenemist (Ibid.: 528-529).

e Ekspertide teadmiste ja kogemuste kasutamine sdltumatute muutujate valimise
protsessis on moeldud formaalsete statistiliste meetodite tdiendusena. Viimane
neist aitab vélistada statistiliselt ebaoluliste iileliigsete muutujate jatmist
mudelisse ajaloolistel ja/vai subjektiivsetel pohjustel. Ekspertide tagasiside on
oluline andmaks pdhjendusi mudeli muutujate seisukohalt tehtud valikute kohta.

e Teisecks voimaluseks on sammuviisiliste statistiliste valikuprotseduuride
(,,stepwise statistical procedure)  rakendamine. Naiiteks voib alustada
sOltumatute muutujate lisamisega, kus igas sammus hinnatakse, millise
sOltumatu muutuja lisamine parendas enim mudeli hindamistépsust.

e Kolmandaks ldhenemiseks on muutujate valimine kasutades mootu, mis
iseloomustab maksehdires olevate ja mitteolevate lepingute jaotuse erinevust.
Uheks selliseks mddduks on niiteks informatsiooniline véirtus (,,information

value®).

Uldlevinud on arvamus, et ei leidu optimaalset muutujate arvu, mis sobib kasutamiseks
mistahes krediidiriski hindamise mudeli loomisel (Abdou, Pointon 2011: 13).
Soltumatute muutujate valik varieerub uurimustes soltuvalt andmete iseloomust ja
sellest, millised kultuurilised ja majanduslikud muutujad voivad mojutada mudeli
kvaliteeti (Ibid.: 13). Jarelikult on sdltumatute muutujate valik erinev ka riigipohiselt
(Ibid.: 13). Mitmetes uurimustéddes on kasutatud krediidiriski hindamise mudelite
kontrueerimisel esialgu ligi 20. sdltumatut muutujat ja on ldbi muutujate eemaldamise
joutud ligi 5 kuni 10 statistiliselt olulise muutujani (Hand et al. 2005: 684-690;
Banasik, Crook 2010: 473-485; Avery et al. 2004: 835-856).

Autorite Jacobson ja Roszbach (2003: 615-633) uurimsutoo valimis oli kokku 57
erinevat muutujat. Valim koosnes krediidiandjatelt saadud, avalikult kittesaadavatest ja
valitsuse poolt antud muutujatest nagu néiteks isiku sugu, kodakondsus, perekonnaseis,
elukohaaadressi postikood, maksustatava tulu suurus, informatsioon kinnistu omandi
kohta, tagatiseta laenude arv (lbid.: 615-633). Loplikust krediidiriski hindamise

mudelist jéeti 41 muutujat vélja, kuna puudus seos soltuva muutujaga voi esines viga
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korge korrelatsioon kasutatava sdltumatu muutujaga, mis kirjeldas sama asja ja oli
parema kirjeldusvdimega (Ibid.: 615-633). Suster$i¢ et al. (2009: 4736-4744) poolt
kasutatavas valimis oli kokku 67 sdltumatut muutujat, millest statistiliselt oluliseks

osutusid 21.

Mitmetel juhtudel ei ole uurimustesse kaasatud muutujate valikut selgelt
argumenteeritud, vaid enamasti on andmestik antud uurijatele erinevate institutsioonide
poolt. Jarelikult sdltub soltumatute muutujate valik krediidiriski hindamise mudelite
konstrueerimisel eelkdige andmepakkujast ja nende andmete olemasolust. Sellise
situatsiooni ohuks on selliste muutujate vaikimisi mojusaks pidamine. (Abdou, Pointon
2011: 11)

Kirjanduse iilevaatest ndhtub, et sdltumatute muutujate nagu vanus, perekonnaseis,
pracguses eclukohas elatud aeg, pracguse todandja juures tootatud aeg, Kliendisuhte
kestus kreeditoriga, igakuine sissetulek, iilalpeetavate voi laste arv, laenu tiilip ja
elukoha tiitip on krediidiriski hindamise mudelites laialdaselt kasutusel olnud ja
hindamise seisukohalt statistiliselt oluliseks osutunud (Abdou et al. 2008: 1275-1292;
Avery et al. 2004: 835-856; Banasik, Crook 2010: 473-485; Bellotti, Crook 2009:
3302-3308; Hand et al. 2005: 684-690; Jacobson, Roszbach 2003: 615-633; Lee, Chen
2005: 743-752; Lee et al. 2002: 245-254; Marshall et al. 2010: 501-512; Sustersi¢ et al.
2009: 4736-4744; Tong et al. 2012: 132-139; Yap et al. 2011: 13274-13283).

Mida suurem on taotleja leibkonnas olevate laste arv, seda korgem on taotleja
krediidirisk (Marshall et al. 2010: 506). Ullatavalt jdudis avaldatud teadusartiklis Yap et
al. (2011: 13280) koostatud logistilise mudeliga vastupidisele tulemusele, mille jargi
viheneb deebitori maksehiire esinemise tdendosus llalpeetavate arvu suurenedes. T.
Jacobson ja K. Roszbach (2003: 624) jareldavad koostatud teadustdos, et kuigi tavaliselt
seostatakse korgemat sissetulekut madalama riskitasemega, siis nende t60s saadud
empiirilised tulemused viitavad vastassuunalisele mgjule. Viidates asjaolule, et valimist
on eelselektsiooni tottu vilja jddnud negatiivse otsuse saanud taotlejad, seavad nad

teatud muutujate moju suuna kahtluse alla (Ibid.: 624).

Kui laenu tiilibiks on kaastaotlejaga laen, siis vdheneb sellest tulenevalt koostatud

elulemusanaliiiisi jargi maksehiire esinemise risk 43% (Tong et al. 2012: 132-139).
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Saadud tulemusi kaastaotleja olemasolu moju suuna osas toetab ka T. Jacobsoni ja K.
Roszbachi (2003: 624) loodud mudel. Koostatud MARS tiiiipi krediidiriski hindamise
mudelist jareldub, et tagamata lacnuga kaasneb korgem maksehiire esinemise tdendosus

(Lee, Chen 2005: 743-752).

Empiirilised tulemused nditavad, et klientidel, kelle elukoha tiiiibiks ei ole isiklikus
omandis olev maja voi kes ei teeni igakuist palka on kdrgem tdoendosus maksehdire
esinemiseks (Marshall et al. 2010: 506). Ka Bellotti ja Crooki (2009: 3302-3308)
tehtud uurimuse tulemused toetavad eelnimetatud viidet, et kodu omanikul on
vorreldes titirnikuks olemisega madalam krediidirisk. Mida pikemalt on taotleja elanud
praeguses elukohas voi todtanud praeguse todandja juures, seda madalam on sellise

kliendiga seonduv risk (Marshall et al. 2010: 506).

Koostatud mudeli jérgi oli madalaim maksehiire esinemise tdendosus vanusegrupis 40-
64 cluaastat ja kdrgeim vastavalt iile 64 cluaasta (Avery et al. 2004: 835-856). Banasik
ja Crook (2010: 473-485) poolt avaldatud elulemusanaliiiisil pohineval uurimuse vanuse
muutuja koefitsiendi funktsioonist néhtub, et alates 18. eluaastast kuni 24. eluaastani
langeb risk jatkates laugemat langust kuni 49. eluaastani. Alates 49. eluaastast oli riski
langus taaskord jarsem ja alates 55. eluaastast hakkas tousma (Ibid.: 473-485). B. W.
Yap et al. (2011: 13280) poolt avaldatud teadusartiklis koostatud logistilise regressiooni

mudeli jargi viheneb kliendi vananedes ka tdendosus maksehdire esinemiseks.

Avery et al. (2004: 835-856) uurimusest tuleneb, et pikemaajaliselt abielus olnud
taotlejatel oli 1,2 protsendipunkti vdiksem tdendosus maksehdire esinemiseks vorreldes
klientidega, kes ei olnud kunagi abielus olnud. See viitab asjaolule, et pikemaajalises
abielus olevad indiviidid on vihem avatud leibkonna sissetuleku héiretele, kuna
leibkonnas on kaks sissetulekuallikat (Ibid.: 835-856). Hiljuti lahutanud taotlejate
maksehdire esinemise tdendosus on aga 2,2 protsendipunkti kdrgem, kui mitte kunagi
abielus olnud isikutel (Ibid.: 835-856). Eelmainitud tulemustega vastuoluliselt
jareldasid Yap et al. (2011: 13274-13283) logistilise regressiooni mudeli tulemustest, et
abielus olevatel isikutel on korgem tdendosus maksehéire esinemiseks, kui mitte abielus

olevatel isikutel.
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Teatud osa muutujatest nagu praeguses elukohas elatud aeg ja praeguse té6andja juures
tootatud aeg peegeldavad taotleja stabiilsust, teisalt krediitkaardi omamine, hoiusekonto
olemasolu ja kliendisuhte pikkus kreeditoriga iseloomustavad pigem finantsteadlikkust.
Elukoha tiilip, tegevusala ja elukaaslase tegevusala voiksid anda iilevaate
lepinguosapoolega seotud ressurssidest ning kaudselt viitavad kuludele muutujad nagu
laste voi iilalpeetavate arv. (Thomas et al. 2002: 5)

Ka on mitmes krediidiriski hindamise mudelis maksehdire tdendosuse esinemise
hindamise seisukohalt statistiliselt oluliseks osutunud taotleja sugu, tegevusala,
haridustase, igakuised kohustused, koduse lauatelefoni numbri esitamine taotlusel,
laenusumma, laenu pikkus, laenu eesmirk ja kliendi krediidiajaloo kohta registritesse
tehtud péringute arv (Abdou et al. 2008: 1275-1292; Banasik, Crook 2010: 473-485;
Bellotti, Crook 2009: 3302-3308; Jacobson, Roszbach 2003: 615-633; Lee et al. 2002:
245-254; Marshall et al. 2010: 501-512; Sustersic et al. 2009: 4736-4744; Tong et al.
2012: 132-139; Yap et al. 2011: 13274-13283). llmselt on iiheks levinumaks
stiliseeritud faktiks naiste madalam krediidiriski tase vdrreldes meestega, kuid kui
laenuandjad suudavad mudelisse kaasata muutujaid, mis soost tingitud riskiallikaid
kajastavad, siis soo muutuja statistiline kirjeldusvdime langeb oluliselt (Schreiner 2004:
11). Levinud arusaama toetab Yap et al. (2011: 13280) poolt genereeritud logistiline

mudel, mille kohaselt on naiste maksehiire esinemise tdendosus madalam kui meestel.

Korgema haridustasemega isikud on oluliselt madalama krediidiriskiga (Kocenda,
Vojtek 2009: 15-16). Nii on nditeks keskharidusega isikute puhul suurem tdendosus
maksehdire esinemiseks, kui keskerihariduse omajatel (lbid.: 15-16). Korg- ja
keskerihariduseta isikutel on t66jouturul keerulisem saada hasti tasustatud tookohta ja
sellele lisaks on neil suurem tdendosus jidda tootuks, kui ettevotte, piirkonna voi riigi
majanduslik olukord halveneb (lbid.: 15-16). Ullatavalt leidsid A. Marshall et al. (2010:
506) avaldatud teadustdos, et tudengite riskitase on madalam kui mittetudengitel.
Koostatud MARS tiilipi krediidiriski hindamise mudelist ldhtub, et mida suurem on
laenusumma vai lepingu kuumakse ja sissetuleku suhe, seda kdrgem on maksehiire
esinemise tdendosus (Lee, Chen 2005: 743-752). Elulemusanaliiiisi tulemusena
jareldati, et koduse lauatelefoni numbri esitamine taotlusel vdhendab maksehdire
esinemise riski 47% (Tong et al. 2012: 132-139).
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Erialases kirjanduses véhemkasutatud sOltumatuteks muujateks on niiteks kliendi
krediidiajalugu, vahemusrahvuse samas piirkonnas elamine, taotlejale véljastatud
kreeditoriga seotud pangakaartide arv, ecttevotte omamise asjaolu, laenuga soetatava
toote hind, omaosalus laenuga soetatava toote hinnast, teenindava konto debiteerivate ja
krediteerivate transaktsioonide summade suhe (Avery et al. 2004: 835-856; Marshall et
al. 2010: 501-512). Tulemused kliendi ja panga suhet iseloomustavate sGltumatute
muutujate kohta viitavad asjaolule, et pika ndudmiseni hoiuse konto ajalooga ja mitut
pangakaarti omavatel taotlejatel on madalam maksehéire esinemise tdendosus (Marshall
et al. 2010: 506).

Kliendi eclnevate maksehdirete ajalugu on tugevalt seotud laenu maksekaitumisega. Nii
koikide maksehdirete arv kui ka maksehdire esinemine viimase kuue kuu jooksul
suurendavad oluliselt tdendosust, et kliendil esineb ka tulevikus maksehéire. Ka leiti, et
kreeditoriga seotud pika ndudmiseni hoiuse konto ajalooga ja mitme pangakaardiga
klientidel on madalam krediidirisk. (Marshall et al. 2010: 501-512)

Koostatud mudelist jareldati, et maksehdire esinemise tdendosus on tugevas statistilises
seoses taotleja elukohas elavate vdhemusrahvustesse kuuluvate elanike osakaaluga
piirkonna elanikkonda (Avery et al. 2004: 835-856). Seda pdhjendati asjaoluga, et
vihemusrahvusest leibkonnad on haavatavamad erinevatele maksevoimet mojutavatele
stindmustele (Ibid.: 835-856). Klientidel, kes ostavad laenuga odavamaid tooteid ja
kelle omapoolne sissemakse moodustab suurema osa toote hinnast, on madalam

toendosus maksehdire esinemiseks (Marshall et al. 2010: 506).

Kokkuvotteks voib Oelda, et krediidiriski hindamise mudelite seisukohalt ei leidu
optimaalset sOltumatute muutujate arvu, kuid enamasti jddb praktikas 10plikusse
mudelisse kaasatud statistiliselt oluliste muutujate arv vahemikku 5-10. Samuti erinevad
selgitavad muutujad sisuliselt erinevate mudelite raames. Tehtud erialase kirjanduse
iilevaatest ndhtub, et krediidiriski hindamise seisukohalt on korge kasutussagedusega
soltumatuteks muutujateks vanus, perekonnaseis, praeguses elukohas elatud aeg,
praecguse todandja juures tootatud aeg, kliendisuhte kestus kreeditoriga, sissetulek,
tilalpeetavate voi laste arv, laenu tiilip ja elukoha tiiiip (vt tabel 3). K&ik nimetatud
tunnused on vdhemalt nelja kasutatud artikli korral 18plikes mudelites statistiliselt

oluliseks osutunud. Keskmise ja madala kasutussagedusega soltumatuteks muutujateks
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on nditeks taotleja sugu, tegevusala, haridustase, laenusumma ja kliendi krediidiajalugu

(vt tabel 4).

Tabel 3.

Erialases

Kirjanduses eraisikute  krediidiriski  hindamisel  korge

kasutussagedusega statistiliselt oluliseks osutunud sdltumatud muutujad

Soltumatu muutuja Allikad

vanus

Abdou et al. 2008; Avery et al. 2004; Banasik, Crook 2010; Bellotti,
Crook 2009; Hand et al. 2005; Jacobson, Roszbach 2003; Lee et al.
2002; Tongetal. 2012; Yap et al. 2011;

perekonnaseis

Abdou et al. 2008; Avery et al. 2004; Banasik, Crook 2010; Jacobson,
Roszbach 2003; Lee, Chen 2005; Yap et al. 2011;

praeguses  elukohas

elatud aeg

Banasik, Crook 2010; Hand et al. 2005; Marshall et al. 2010; Tong et
al. 2012;

praeguse todandja
juures tootatud aeg

Banasik, Crook 2010; Hand et al. 2005; Marshall et al. 2010; Tong et
al. 2012;

kliendisuhte  kestus
kreeditoriga

Avery et al. 2004; Bellotti, Crook 2009; Hand et al. 2005; Marshall et
al. 2010;

igakuine sissetulek

Abdou et al. 2008; Jacobson, Roszbach 2003; Lee et al. 2002;
Sustersic et al. 2009;

iilalpeetavate voi laste
arv

Banasik, Crook 2010; Marshall et al. 2010; Tong et al. 2012; Yap et al.
2011;

laenu tiitip Banasik, Crook 2010; Jacobson, Roszbach 2003; Lee, Chen 2005;
Tong et al. 2012;
elukoha tiiiip Abdou et al. 2008; Banasik, Crook 2010; Bellotti, Crook 2009;

Jacobson, Roszbach 2003; Marshall et al. 2010; Tong et al. 2012;

Allikas: autori koostatud.

Ootuspdraselt on teadustoodes 10plikesse mudelitesse kaasatud soltumatute muutujate

seas mitmeid demograafilisi muutujaid ning kreeditori ja kliendi vahelise suhte pikkust

iseloomustav tunnus. Mdneti illatavalt on madala sagedusega kasutust leidnud taotleja

krediidiajalugu, kuid see vdib olla tingitud asjaolust, et esialgsed kreeditoride poolt

rakendatud laenuandmise pShimotted on muutujat arvestanud ja halva krediidiajalooga

taotlejad vilistanud.
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Tabel 4. Erialases kirjanduses eraisikute krediidiriski hindamisel keskmise ja madala
kasutussagedusega statistiliselt oluliseks osutunud séltumatud muutujad

Soltumatu muutuja

Kasutus-

Allikad

sagedus*

sugu keskmine | Banasik, Crook 2010; Lee et al. 2002; Yap et
al. 2011;

tegevusala keskmine | Lee etal. 2002; Yap et al. 2011;

haridustase keskmine | Abdou et al. 2008; Marshall et al. 2010;

igakuised kohustused keskmine | Abdou et al. 2008; Marshall et al. 2010;

koduse  lauatelefoni  numbri | keskmine | Abdou et al. 2008; Banasik, Crook 2010; Tong

esitamine et al. 2012;

laenusumma keskmine | Abdou et al. 2008; Banasik, Crook 2010;
Marshall et al. 2010;

laenuperiood keskmine | Banasik, Crook 2010; Sustersi¢ et al. 2009;

laenu eesméirk keskmine | Banasik, Crook 2010; Tong et al. 2012;

Kliendi krediidiajaloo paringute | keskmine | Bellotti, Crook 2009; Jacobson, Roszbach

arv registritesse 2003;

kliendi krediidiajalugu madal Marshall et al. 2010;

vihemusrahvuste osakaal taotleja | madal Avery et al. 2004;

elukoha piirkonnas

véljastatud kreeditoriga seotud | madal Marshall et al. 2010;

pangakaartide arv

ettevdtte omamine madal Jacobson, Roszbach 2003;

teenindava konto deebit ja kreedit | madal Marshall et al. 2010;

kannete suhe

laenuga soetatava toote hind madal Marshall et al. 2010;

omaosalus laenuga soetatava | madal Marshall et al. 2010;

toote hinnast

Mairkused: Kasutussagedus tdhistab artiklite arvu, kus muutuja 10plikus mudelis
oluliseks osutus (keskmine — kaks voi kolm korda; madal — iiks kord).

Allikas: autori koostatud.

Soo keskmine kasutussagedus mainitud artiklites on samuti moneti illatav arvestades

asjaolu, et naiste madalam krediidiriski tase vorreldes meestega on M. Schreineri jéargi

iks stiliseeritumaid fakte krediidiriski hindamisel. Vdahem kasutust leidnud muutujate

hulgas on néiteks taotleja elukohas elavate vihemusrahvustesse kuuluva elanike osakaal

piirkonna elanikkonda. Uheks vihese kasutatavuse pdhjuseks voib pidada sedalaadi

informatsiooni kattesaamatust kreeditori jaoks.
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2. ERAISIKU KREDIIDIRISKI HINDAMISE EMPIIRILINE
UURIMUS ETTEVOTTES KAUPMEHE JARELMAKS
ou

2.1. Ettevotte Kaupmehe Jiarelmaks OU tutvustus ja lilevaade

toos kasutavast andmestikust

Kaupmehe Jirelmaks OU on 2010. aastal asutatud ettevdte, mille majandusaasta
aruandes niidatud pohitegevusalaks on Ariregistri teabesiisteemi jirgi “Muu
laenuandmine, v.a pandimajad” (Ariregistri teabesiisteem 2016). UNO Jirelmaks on
BIGBANKi gruppi kuuluva ettevdtte Kaupmehe Jirelmaks OU teenus, mida
reklaamitakse kodulehel kui alternatiivset vdimalust eraisikute sisseostude
rahastamiseks (UNO Jarelmaks 2015). Lisaks Eestile pakutakse UNO Jérelmaksu
teenust ka Litis ja Leedus (UNO Jérelmaks 2015). UNO Jérelmaksu taotlemine toimub
eraisiku jaoks 1dbi koostoopartnerite, kes on kliendi poolt soetatava kauba vai teenuse

miitijaks.

2011. aastal kehtisid ettevottes Kaupmehe Jirelmaks OU jirgmised laenuandmise

pohimdtted (UNO jarelmaksu... 2011):

e laenusaajal on maksehdireregistri andmetel 10petamata voi vihem kui kuus
kuud tagasi ldpetatud pangandus- v6i muu finantseerimisvolg, sealhulgas SMS
voi kiirlaenu volg.

e Kiendajal on maksehéireregistri andmetel [dpetamata voi vihem kui kuus kuud
tagasi lopetatud pangandus- voi muu finantseerimisvolg, sealhulgas SMS voi
kiirlaenu volg.

e Kiendajal on muu I6petamata volg peale pangandus- voi finantseerimisvola.

e laenusaaja voi kdendaja ainsaks vOi pdhiliseks sissetulekuallikaks on

vanemabhiivitis, mis on alampalgast viiksem vai sellega vordne.
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e Laenusaaja voi kdendaja to6tab katseajaga, vélja arvatud juhul kui klient on enne
katseajaga toOtamist tootanud teisel tookohal ning eelnevalt ja olemasolevalt
tookohalt saadud palgalackumiste vahe ei ole rohkem kui kaks kuud.

e Laenusaaja laenukalkulaatori skoor on véiksem kui 275. Vastavalt padevusele
voib antud piirangus teha erandeid maa krediidikomitee eraisikulaenude
alamkomitee vOi maa krediidikomitee.

e Isikul on ettevottega kehtiv leping ja vidhemalt ks viimasest neljast
maksegraafikujargsest maksest on tasutud rohkem kui viie pidevase hilinemisega.
Kui kliendi leping on kehtinud liihema tdhtaja jooksul, peavad korrektselt
tasutud olema kdik moddunud tdhtpaevaga maksed.

e Isikul on ettevottega kehtiv leping, millest tulenevalt on volg iile viie euro.

e Isikul on ettevottega kehtiv leping, mida on viimase nelja kuu jooksul kaetud,
vilja arvatud maksepdevade muutmiseks voi tegeliku laenu véljastamiseks

tehtud katmised.

Koik eespool nimetatud asjaolud takistasid isikul laenu saamist, vilja arvatud
laenukalkulaatori skoori piirang, mille korral voidi rakendada erandi tegemise digust.
Siinkohal on oluline mainida, et ettevotte konfidentsiaalsuspoliitika t3ttu ei ole voimalik
kédesolevas t00s esitada krediidiskoori arvutuskdiku. Krediidireeglite tulemusena on
teatud osa valimist kunstlikult vdlja jadnud, mille tulemusena oleks valimis nihe, kui

kasitleda seda representatiivse valimina koigi taotlejate kohta.

To6s kasutatav andmestik périneb ettevdtte Kaupmehe Jirelmaks OU pangatarkvara
andmebaasist. Valimi mahuks on 3901 vaatlust, mis on moodustatud juhuvalimina
2011. aasta jooksul Eestis nimetatud ettevotte ja kliendi poolt sdlmitud
jarelmaksulepingutest. Ettevottelt saadud juhuvalimis ei esine tihtegi klienti, kellel oleks
rohkem kui Ttiks leping. 2011. aastal esitatud koikidest jirelmaksutaotlustest
moodustasid negatiivse otsusega taotlused ligi 40%. Eraisiku krediidiriski hindamise
mudeli seisukohalt on ettevotte jaoks oluline uute taotlejate vdimalikult tédpne
klassifitseerimine, kuid arvestades varemtehtud eelselektsiooni taotlejate osas, on uusi
mudeleid luues vdimalik kasutada informatsiooni taotlejate kohta, kes said eelnevalt
positiivse otsuse ja otsustasid laenu votmise kasuks. Kuna jargneva analiilisi kéigus

hakatakse eristama kliente, kes esialgse ettevottes kasutusel olnud laenuandmise
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pohimotete jargi klassifitseeriti ekslikult mitteprobleemseteks, siis on loodavate
mudelite klassifitseerimistdpsus maksehdirega klientide osas toendoliselt madalam, kui

kasutusel olnud mudelil.

Valimis on iga lepingu kohta kokku 14 sotsiaal-demograafilist, kaitumuslikku,
finantsilist ja lepinguga seotud tunnust (vt tabel 5), millest kategooriliste tunnuste

voimalikud vaartused on leitavad t66 lisadest (vt lisa 1).

Tabel 5. Valimi muutujate kirjeldus

Tunnus " Nimetus mudelis Tiiiip

sugu gender kategooriline
vanus taotlemisel ageWhenApplying diskreetne
perekonnaseis maritalStatus kategooriline
haridustase education kategooriline
iilalpeetavate arv numberOfDependants kategooriline
elukoha tiiiip residenceType kategooriline
postiaadressi maakond postal AddressCounty kategooriline
postiaadress linn postalAddressTownArea kategooriline
tegevusala activity kategooriline
taotluse hetkel to6tatud aeg | workedAtMonths diskreetne
kuudes (praegusel

ametikohal)

kuine sissetulek eurodes monthlylncome pidev
maksehdirete arv taotlemise | paymentDisturbances kategooriline
hetkel

laenusumma eurodes loanAmount pidev
laenuperiood kuudes loanPeriodMonths diskreetne

Allikas: autori koostatud.

Valimisse kaasatud muutujate valikul 1dhtuti tunnustest, mis olid varasemates eraisiku
krediidiriski hindamisega seotud teadustoddes kasutust leidnud. Téiendavalt kaasati
andmestikku postiaadressi maakond ja linn, kuna need muutujad v&iksid sarnaselt
muutujaga ,taotleja elukohas elavate vdhemusrahvustesse kuuluvate elanike osakaal
piirkonna elanikkonda“ peegeldada deebitori haavatavust erinevatele maksevoimet
mojutavatele siindmustele. Tdiendavaks kitsenduseks oli muutujate selekteerimisel

andmekvaliteet ja ettevotte poolt andmebaasi salvestatud tunnuste valik.

Valimis esinevaks uuritavaks tunnuseks on maksehiire esinemine vdi mittesinemine,

mille nimetus mudelis on ,default“. Koostdds ettevdtte Kaupmehe Jirelmaks OU
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krediidiriski hindamisega tegelevate isikutega, defineeriti t66 raames maksehdire, kui
olukord, kus klient on lepingu esimese kaheteistkiimne kuu jooksul ithe vdi mitme
maksega iile 90. pdeva viivituses olnud. So6ltuv muutuja on tiiibilt binaarne ehk
fiktiivne muutuja, mille véartus saab olla 0 voi 1. Laenulepingutele, millel on nimetatud
definitsiooni jargi esinenud maksehdire, on omistatud muutuja vaértuseks 1 ja vastasel
juhul on muutuja véirtuseks 0. Uhe vdi mitme maksega esimese kaheteistkiimne kuu
jooksul iile 90. paeva viivituses olnud lepinguid on valimis kokku 246, mis moodustab
valimist 6,3% (vt tabel 6).

Tabel 6. Muutujate kirjeldav statistika

Tunnus Keskvaiartus Standard- Mediaan

default 0,063 0,00 0,00 1,00
loanAmount 511,575 468,00 125,00 2818,00
loanPeriodMonths 20,810 18,00 3,00 60,00
monthlylncome 644,730 580,00 130,00 2500,00
ageWhenApplying 37,914 37,00 18,00 72,00
workedAtMonths 67,101 47,00 1,00 498,00

Allikas: autori koostatud.

Maksehdirega kliendi vanus taotlemise hetkel oli keskmiselt 31,29 aastat, sissetulek
602,63 eurot, pracgusel ametikohal tootatud aeg 35,34 kuud, laenusumma 641,46 eurot
ja laenuperiood 27,2 kuud (vt lisa 3). Kliendid, kellel ei esinenud maksehdiret, olid
keskmiselt 38,36 aastat vanad ja tootanud praegusel ametkohal pea poole pikemalt ehk
69,24 kuud (vt lisa 2). Ka oli selliste deebitoride keskmine laenusumma ja -periood
vastavalt 502,83 eurot ja 20,38 kuud.

Jargmisena antakse iilevaade valimis olevate kateroogiliste tunnuste véértuste jaotusest
maksehdirega ja koikide lepingute 10ikes. Téiendavalt seotakse empiirilises osas
kasutatavate tunnuste oodatav modju suund kirjanduse {ilevaatega. Mitmete tO60s
kasutatud artiklite raames oli kirjeldatud iihesuunalist mdju uuritavale tunnusele
soltumatu muutuja erinevate véirtuste korral. Selle pdhjuseks on lineaarset seost
eeldavad meetodid nagu nditeks logistiline regressioon, mille eelduseks on lineaarsus
sOltumatute muutujate ja logaritmilise Sansside suhte vahel. Kéesoleva t66 empiirilises osas

kasutatava otsustuspuu meetodi korral voib sdltumatu muutuja mdju suund olla iihes
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solmpunktis positiivne, teises aga negatiivne. Sellegipoolest piistitatakse erialase

kirjanduse pdhjal valimis kasutatavate sdltumatute muutujate mdju suunale ootused.

MARS tiitipi krediidiriski hindamise mudeli tulemustest (Lee, Chen 2005: 743-752)
lahtudes on ootuspérane, et to6 empiirilises osas koostatud mudelites toob laenusumma
suurenemine kaasa korgema eraisiku krediidiriski. Sarnaselt B. W. Yap et al. (2011:
13280) ja Avery et al. (2004: 835-856) teadusartiklites saadud tulemustele voiks
taotleja vanuse tdustes maksehdiresse sattumise tdendosus pigem langeda. Autori poolt
oodatav taotleja praeguse to6andja juures tootatud aja moju suund iihtib Marshall et al.
(2010: 506) tehtud jareldustega, mille jargi on kliendiga seonduv risk madalam, kui ta

on pikemalt t66tanud sama todandja juures.

To60 raames kasutatavas valimis on laenulepingu klientideks soo jargi 1932 naist ja 1969
meest (vt lisa 4). Jooniselt 4 nihtub, et lepingud, mille kliendiks on naine, moodustavad

maksehairega lepingutest 23,98% ja meeste korral on sama néitaja véartus 76,02%.

80,00

70,00
S 60,00 m Osakaal
= 50,00 -
c—cg 40,00 - }naksehalrega
cxcg 3000 - epingutest
O 20,00 - ——— 1 Osakaal

10,00 - —  koikidest

0,00 lepingutest

mees naine
Sugu

Joonis 4. Erinevast soost lepinguliste klientide osakaal maksehdirega ja kdikidest
lepingutest (autori koostatud).

Autori ootus iihtib sarnaselt Schreineri (2004: 11) ja Yap et al. (2011: 13280) poolt
avaldatud tulemustele, mille jdrgi on naise krediidiriski tase vdrreldes meestega

madalam.

Tunnus ,,maritalStatus® indikeerib kliendi perekonnaseisu, mille taotleja valis

laenutaotluse peal olemasolevatest valikutest. Vallaliste klientidega lepingute, kus on
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esinenud maksehdire, osakaal koikidest maksehdirega lepingutest on 62,60% ja koikide
vallaliste kliendidega lepingute osakaal valimist on 33,66% (vt joonis 5).

70,00

60,00
fo\a\ 50,00
= 40,00
&
—;:)U 30,00
O 20,00
10,00 I I
0,00 [ |

vallaline vabaabielus abielus lahutatud lesk
Perekonnaseis

m Osakaal maksehiirega lepingutest Osakaal kdikidest lepingutest

Joonis 5. Maksehiire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi perekonnaseisu
jargi (autori koostatud).

Abielus Kklientidega lepingute osakaal moodustab lepingutest 35,68%, kusjuures
maksehdirega lepinguga abielus klientide osakaal koikidest maksehdirega lepingutest on
13,41%. Vabaabielus, lahutatud ja lesestunud Kklientidega lepingute, kus on esinenud
maksehdire, osakaal maksehdirega lepingutest on vastavalt 19,11%, 4,07% ja 0,81%.
Kirjanduse iilevaatest ndhtus, et abielus olemine omas erinevates artiklites
vastassuunalist mdju. Autori hinnangul voiks koostatavatest mudelitest tuleneda, et
abielus olevad taotlejad on vorreldes mitte kunagi abielus olnud deebitoridega parema
maksekditumisega nagu jareldas ka Avery et al. (2004: 835-856). Pohjendusena voib
tuua vilja viiksema avatuse leibkonna sissetulekute hiiretele, kuna t66 kaotuse korral
piisib iiks sissetulekuallikas. Samasugune pdhjendus on teatud olukordades relevantne
ka vabaabielus olevate taotlejate korral. Sellest tulenevalt voib arvata, et perekonnaseisu
muutuja kirjeldusvoime langeb, kui valimisse oleksid kaasatud tunnused, mida muutuja

kaudselt peegeldab.

Korgharidusega klientide lepingud moodustavad maksehidirega lepingutest 10,98% ja
koikidest lepingutest 17,10% (vt joonis 6). Keskharidusega klientide lepingute osakaal
maksehdirega lepingutest ja koikidest lepingutest on peaaegu sama, nimelt 38,21% ja
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36,99%. Seevastu pohiharidusega klientide korral on sama néitaja vastavalt 25,20% ja
13,64% ning keskeriharidusega klientidel 25,61% ja 32,27%.

50,00
40,00

S
S

% 30,00 m Osakaal

S maksehiirega
X
3 20,00 lepingutest
© 10,00 Osakaal
. koikidest
0,00

ep s . L R _ lepingutest
pohiharidus  keskharidus keskeriharidus kdorgharidus
Haridustase

Joonis 6. Maksehdire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi haridustaseme jargi
(autori koostatud).

T66 autor ndustub autorite E. Kocenda ja M. Vojteki (2009: 15-16) poolse
pohjendusega kdrgema haridustasemega isikute madalama krediidiriski kohta, mille
kohaselt on korgema haridustasemega deebitoridel lihtsam saada korgemalt tasustatud
toOkohta ja viiksem toendosus jadda tootuks ettevotte, piirkonna voi riigi majandusliku
seisundi halvenedes. Kéesoleva magistritod autori jaoks iillatavalt jareldasid A.
Marshall et al. (2010: 506), et tudengite riskitase on madalam kui mittetudengitel, kuid

argumenteeritud arutluskéiku saadud tulemustele ei pakutud.

Ulalpeetavate arv on tunnus, mis on defineeritud kui kliendi poolt iilalpeetavate laste ja
taiskasvanute arv. Korgeima osakaalu valimist ehk 58,01% moodustavad lepingud,
mille klientidel ei olnud taotlemise hetkel iilalpeetavaid, ja madalaima osakaalu ehk
1,08% lepingud, mille klientidel oli 5 voi rohkem iilalpeetavat (vt joonis 7). Mitte iihegi
iilalpeetavaga, iihe, kahe, kolme, viie ja enama iilalpeetavaga klientide lepingute
osatdhtsus maksehdirega lepingutest on vastavalt 76,83%, 15,04%, 6,50%, 0,81% ja
081%. Valimis ei ole iihtegi lepingut, mille klient oleks taotlusel valinud iilalpeetavate
arvuks neli. Erinevalt Yap et al. (2011: 13280) poolt saadud tulemustele, mille jargi
maksevdime paraneb iilalpeetavate arvu suurenedes, lihtib autori ootus {iilalpeetavate
arvu moju suuna osas Marshall et al. (2010: 506) poolt jareldatuga, mille jargi tduseb

eraisiku krediidirisk leibkonnas olevate laste arvu suurenedes. Kuna erinevalt Marshall
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et al. (2010: 506) poolt kasutatud tunnusele kuuluvad kéesoleva t66 valimis
ilalpeetavate alla lisaks tdiskasvanud isikud, keda taotleja majanduslikult tileval peab,
siis el ole tunnused iiheselt vorreldavad. Sellegipoolest viitavad nii iilalpeetavate laste

kui ka tdiskasvanute arv kaudselt taotlejaga seotud kuludele.

100,00
~ 80,00
S 60.00 - ® Osakaal
c_cg ' maksehdirega
< 40,00 - lepingutest
[72]
) 1 Osakaal
20,00 i koikidest
0,00 - - lepingutest
0 1 2 3 5 ja enam
Ulalpeetavate arv

Joonis 7. Maksehéire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi iilalpectavate arvu
jérgi (autori koostatud).

Lepingute, mille kliendi elukoha tiilibiks on isiklik korter, osatéhtsus koikidest

lepingutest on kdrgeim ehk 54,17% ja osakaal maksehiirega lepingutest on 41,87% (vt

joonis 8).
60,00
50,00
S 40,00
'S 30,00
4
& 20,00
@]
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dtirikorter  thiselamu isiklik korter isiklik maja vanematega muu
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m Osakaal maksehiirega lepingutest Osakaal kdikidest lepingutest

Joonis 8. Maksehdire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi elukoha tiiiibi jargi
(autori koostatud).

Isiklikus majas, iiiirikorteris vOi vanematega majas elavate klientide lepingute osakaal

on maksehdirega ja koikide lepingute 16ikes vastavalt 15,45% ja 26,86%, 28,05% ja
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12,23% ning 13,01% ja 5,77%. Lepingute, mille klientide elukoha tiiiibiks on margitud
muu voi iihiselamu, osatdhtus jddb alla 1% molema nimetatud grupi arvestuses.
Kirjanduse iilevaatele tuginedes on ootuspdrane, et t00 empiirilises osas kujuneb
isiklikus omandis oleva korteri vOi majaga taotlejate krediidirisk vorreldes titirnikuks
olejatega madalamaks nagu jareldasid teadustoos ka Bellotti ja Crook (2009: 3302—
3308). Sama seisukohta toetab osaliselt ka Marshall et al. (2010: 506) poolt tehtud
jareldus, mille jdrgi hinnati maja omavate deebitoride maksehdiresse sattumise

toendosust madalamaks.

Kliendi tegevusala jargi on andmestikus enim lepinguid, mille kliendi tegevusalaks oli
taotlusel margitud palgatootaja. Osatdhtus kdikidest ja maksehdirega lepingutest on
vastavalt 88,67% ja 88,21% (vt joonis 9).
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m Osakaal maksehiirega lepingutest Osakaal kdikidest lepingutest

Joonis 9. Maksehdire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi tegevusala jérgi
(autori koostatud).

Valikute muu tegevusala, pensionir ja ettevotja osakaalud maksehdirega lepingute ja
koikide lepingute vordluses on kiillaltki vordsed. Kui lepingud, mille tegevusala valik
on pensiondr/palgatdodline, moodustavad koikidest lepingutest 2,69%, siis osatdhtsus

maksehdirega lepingutest on 1,22%.

Tunnus postiaadress linn tdhistab kliendi poolt esitatud postiaadressijargset linna, kus
on eraldi eristatud Eesti suurimad linnad nagu Tallinn, Parnu, Tartu, Narva, Kohtla-

Jarve ja Viljandi. Uleji4nud asulad/ piirkonnad on koondatud viirtuse “Muu” alla, kuna
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tthegi viljajddnud haldusiiksuse osakaal valimist ei iiletanud eraldiseisvana iihte
protsenti ja mittekodeerimine omaks analiiiisile tdendoliselt negatiivset mdju. Nii
maksehdirega kui ka kdikide lepingute 1dikes on suurima osakaaluga, nimelt 36,59% ja
49,53%, lepingud, mille postiaadressi linn ei ole iiks selle t66 raames eristatud Eesti
suurtematest linnades. Tallinna ja Tartu korral on nimetatud osakaalud vastavalt 43,90%
ja 31,43% ning 12,20% ja 7,77%. (vt lisa 6)

Postiaadressi maakond on tuletatud kliendi poolt taotlusel esitatud postiaadressist.
Harjumaa postiaadressiks mirkinud klientide lepingud moodustavad maksehéirega
lepingutest 50,82% ja kdikidest lepingutest 43,89%. Tartumaa korral on samade
nditajate vadrtused vastavalt 15,04% ja 11,77%. Kui lepingute, mille kliendi
postiaadressijargseks maakonnaks on Parnumaa, osakaal koikidest lepingutest on

9,25%, siis osatdhtsus maksehdirega lepingutest on 3,25%. (vt lisa 5)

Tunnus maksehdirete arv taotlemise hetkel nditab, kui mitu aktiivset maksehairet, mille
titibiks ei olnud pangandus- voi muu finantseerimisvdlg, oli kliendil ettevotte
Krediidiinfo AS eraisikute maksehéirete registris (Krediidiinfo 2016) taotluse esitamise
hetkel. Kdige rohkem ehk 87,90% on valimis vaatlusi, mille lepingute klientidel ei

olnud taotlemisel iihtegi maksehairet (vt joonis 10).
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Joonis 10. Maksehdire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi taotlemise hetkel
olevate maksehdirete arvu jérgi (autori koostatud).

Lepingud, mille Klientidel ei olnud vélise registri andmetel iihtegi maksehéiret,

moodustavad maksehiirega lepingutest 71,54%. Uhe vdi kahe registreeritud
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maksehéirega klientide lepingute osatdhtsus maksehdirega ja koikidest lepingutest on
28,05% ja 10,59%, kusjuures samad néitajad kolme vdi enama maksehiirega klientide
korral on vastavalt 0,41% ja 1,51%. T66 raames ei ole deebitori maksehdirete arvu
taotlemise hetkel kodeeritud, vaid ettevotte salvestas tunnuse selliste véértustega
infosiisteemi. Sarnaselt Marshall et al. (2010: 501-512) poolt avaldatud teadustods
jareldatule on ootuspédrane, et deebitoride, kellel ei esinenud taotlemise hetkel registri
jargi ihtegi eelmainitid definitsiooni jdrgset maksehdiret, krediidirisk osutub
empiirilises osas koostatavates mudelites vorreldes maksehédires olevate klientidega

madalamaks.

2.2. Eraisiku krediidiriski modelleerimine otsustuspuu meetodil

Kiesolevas tods kasutatakse ettevdtte Kaupmehe Jirelmaks OU poolt antud valimi
alusel eraisiku krediidiriski hindamiseks tarkvarapaketis R algoritmi J48 (Hornik et al.
2015: 18), mis on Java programmeerimiskeele pohine implementatsioon J.R. Quinlani

poolt viljatootatud C4.5 otsustuspuu meetodist (Quinlan 1993: 23).

Algoritm C4.5 pohineb informatsiooniteooria konseptsioonidel (Baesens et al. 2003:
631), mille kohaselt on Claude E. Shannoni poolt vélja arendatud entroopia andmestikus
olevate juhuslike muutujate vaheline madramatuse moGt, mis viitab {htlasi
informatsiooniallika tulemusest saadavale keskmisele informatsiooni hulgale (Mazid et
al. 2010: 298). Olgu p; klassi 1 ja p, klassi O kuuluvate vaatluste osakaal valimis S,

mille entroopia arvutatakse vélja jargmiselt (Baesens et al. 2003: 631):

(10) Entroopia(S) = —p,log,(p1) — pologz(po)

kus S -valim,

p, - vaatluse i osakaal valimis.

Muutuja po véadrtus saadakse p; lahutamisel iihest (pp = 1- p;). Entroopia on
maksimaalne ehk vordne tihega, kui p;= pp=0,5, minimaalne ehk vordne nulliga, kui p;

vO1 pp on vordne nulliga.
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Infohulga suurenemine on defineeritud, kui oodatava entroopia vihenemine solmpunkti

hargnemisel tunnuse x; alusel: (Baesens et al. 2003: 631)

S
(11)  Infohulga suurenemine(S, x;) = Entroopia(S) — Z %Entmopia(&)

vEvddrtused(x;)
kus S -valim,
S, - S-st moodustatud alamvalim konkreete x ; vidrtuse kohal,

X; - hargnemistunnus.

Algoritm eelistab paljude erinevate vaartustega tunnuste hargnemisi, kui sélmpunktide
hargnemise iile otsustamiseks kasutatakse infohulga suurenemise kriteeriumit. Kui
valimis on naiteks iiheks tunnuseks vaatluse unikaalne identifitseeriv vairtus, Siis
valitakse see tunnus algoritmi poolt parimaks hargnemise otsuseks. Nimetatud
probleemi lahendamiseks rakendatakse algoritmi C4.5 korral normaliseerimist
kasutades infohulga suurenemise médra hargnemiskriteeriumina, mis avaldub jargmisel

kujul: (Baesens et al. 2003: 631)

Infohulga suurenemine(S,x;)

S S
- ZkEvddrtused(xi) % 10g2 %

(12)  Infohulga suurenemise mddr(S, x;) =

kus S -valim,
Sy - S§-st moodustatud alamvalim konkreete x ; vddrtuse kohal,

X; - hargnemistunnus.

Valemist ndhtub, et C4.5 algoritm eelistab suurima infohulga suurenemisega hargnemisi
tdiendava piiranguga, milleks on tingimus, et infohulga suurenemine peab olema
vihemalt sama suur kui keskmine infohulga suurenemine iile kdikide jilgitud
hargnemiste (Baesens et al. 2003: 631). Kéarpimata puu luuakse iga sdolmpunkti kohta
jargmist pseudokoodi rakendades (Ruggieri 2002: 438-439):

1. Arvutatakse vilja iga klassi kaalutud sagedus valimis S, kuhu kuuluvad selle
solmpunktiga seotud vaatlused.

2. Kui alamvalimis esineb iiks klass v0i on teatud viirtusest vihem vaatlusi,
tagastatakse leht vastava klassiga ja algoritm peatub, vastasel juhul luuakse

solmpunkt N.
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3. lga tunnuse A kohta arvutatakse vélja infohulga suurenemise madr. Pidevate
muutujate korral jagatakse osavalim tunnuse A viirtuse jargi kaheks lokaalset
l16ikevéartust kasutades.

4. Suurima infohulga suurenemise maddraga tunnus valitakse sOlmpunkti
hargnemiseks.

5. Pideva tunnuse korral leitakse 16ikevadrtus koikide Opiandmete seast. Nimelt
maéadratakse vaidrtuseks suurim tunnuse vaidrtus, mis on vidiksem kui kohalik
16ikevééartus.

6. Tulemusena on sdlmpunktil s arv hargnemisi ja Ss,...,Ss on alamvalimid peale
hargnemist. Kui tegemist on pideva tunnuse, on hargnemisi kaks, kategoorilise
tunnuse korral on hargnemisi nii palju, kui on valimis S tunnuse A Korral
erinevaid vaartuseid.

7. Jargmise sammuna hinnatakse iga alamvalimi S; (i=[1, s]) korral, kas see on
tihi. Kui alamvalimisse ei kuulu iihtegi vaatlust, SiiS mé&ératakse alanev
solmpunkt leheks andes klassi vdértuseks sdlmpunktiga N seotud enim esinenud
Klass ja Kklassifitseerimisveale omistatakse védrtuseks 0. Kui S; ei ole tiihi,
rakendatakse valimil S;, millele kaasatakse ka A tunnuse puuduvate vaartustega
vaatlused, rekursiivselt sama pseudokoodi.

Kirjeldatud otsustuspuu meetodi poolt rakendatav algoritm ,,jaga ja valluta“ (,,divide
and conquer“) jaotab tavaliselt valimid vdiksemateks alamvalimiteks kuni igale lehele
vastab iiks klass voi tdiendav vaatluste jaotamine ei ole voimalik, kuna kahel voi enamal
vaatlusel on iga tunnuse 15ikes samad védrtused, kuid erinev klass. Kui iihegi
alamvalimi korral ei esine viimasena nimetatud Klassifitseerimisprobleemi, siis
klassifitseerib otsustuspuu korrektselt kdik dpiandmetega seotud vaatlused, mille korral
on tegemist iilesobitumisega. Ulesobitumist saab viltida peatumiskriteeriumit
rakendades, mis pdhineb enamasti mdnel statistilise olulisuse testil. Sellisel juhul ei
jaotata teatud alamvalimeid enam viiksemaks. Alternatiivne lahendus iilesobitumisega
tegelemiseks on teatud osa otsustuspuu struktuuri eemaldamine peale puu loomist.
Enamik autoreid peavad viimast lihenemist eelistatavamaks, kuna see voimaldab
erinevate tunnuste vahelist potentsiaalset koosmoju uurida ja alles peale seda otsustada
tulemuste jatmise voi eemaldamise kasuks. C4.5 algoritm rakendab neist viimast.
(Kohavi, Quinlan 1999: 6)
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Peale esialgne puu loomist ,jaga ja valluta®“ algoritmi poolt, kérbitakse seda
iilesobitumise probleemi lahendamiseks litkudes modda puud alt iiles. Puu kédrpimisega
seotud algoritmi selgitamiseks defineeritakse esmalt &ra otsustuspuu T, mis on
opiandmetest loodud valimile S vastav mitte iihegi otsese lehega otstustuspuu.
Nimetatud puu hargneb tunnuse A alusel alanevateks puudeks, millest iga puud T; on
eelnevalt kérbitud. Valimis S kdige rohkem esinenud tunnuse A védrtusega seotud
alanev puu on tdhistatud kui Tf ja L on leht, millele on omistatud valimis S enim
esinenud klass. Meetodi C4.5 puu kérpimise algoritmis kasutatakse hinnatud tdelisi
veamadrasid (,, estimated true error rate “) Uce (ET,|S|), Ucr (ET1,|S|) ja Uck (EL,|S|), kus
CF viitab kasutatavale usaldusnivoole ning Er, Etf ja E on vastavalt T, T; ja L korral
valesti klassifitseeritud vaatluste arv. Puu T jaetakse muutmata kujule, kui Ucg (Er,|S))
on nimetatud méadradest madalaim, kuid asendatakse lehega L, kui E_ osutub
madalaimaks. Sarnaselt asendatakse T alaneva puuga T¢ juhul, kui hinnatud vigade mééar
Uck (E,|S|) on kolmest madalaim. (Kohavi, Quinlan 1999: 6-8)

Otsustuspuu mudelite genereerimiseks ja hindamiseks C4.5 meetodil jaotatakse esialgne
andmestik kaheks, nimelt treening- ja testvalimiks. Selle pinnalt tostatub koheselt
dilemma, kuna voimalikult hea klassifitseerija loomiseks on vaja kasutada treenimise
etapis nii palju andmeid kui véimalik. Sama kehtib ka testvalimi kohta, sest suurem
andmemaht voimaldab saada parema hinnangu loodud mudeli
klassifitseerimistépsusele. Juhuslike alamvalimite koostamisel rakendatakse kahte
erinevate strateegiat, millest esimese korral muudetakse test- ja treeningvalimite suhet
tildvalimisse. Tadiendavalt rakendatakse uuritava tunnuse klasside suhte piirangut, mille
kdigus jaotatakse juhuslikult andmekirjeid alamvalimitesse piiranguga, et siiliks
algandmetega vorreldes vOimalikult tipne maksehidirega lepingute suhe valimisse,

milleks on 6,3%. Tulemusena saadi jargmised valimid:

e treening- ja testvalim moodustavad esialgsest valimist vastavalt 50% ja 50%
(strateegia tunnus on S1),

e treening- ja testvalim moodustavad esialgsest valimist vastavalt 60% ja 40%
(strateegia tunnus on S2),

e treening- ja testvalim moodustavad esialgsest valimist vastavalt 70% ja 30%

(strateegia tunnus on S3),
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e treening- ja testvalim moodustavad esialgsest valimist vastavalt 50% ja 50%
ning uuritavate klasside suhe silib (Strateegia tunnus on S4),

e treening- ja testvalim moodustavad esialgsest valimist vastavalt 60% ja 40%
ning uuritavate klasside suhe siilib (strateegia tunnus on S5),

e treening- ja testvalim moodustavad esialgsest valimist vastavalt 70% ja 30%

ning uuritavate klasside suhe séilib (Strateegia tunnus on S6).

Koikide treeningvalimite alusel genereeritakse J48 algoritmiga otsustuspuu mudel.
Téiendavalt koostatakse tiieliku esialgse valimi pealt sama algoritmi kasutades mudel
M7, mille prognoosivdoimet hinnatakse jagades esialgne valim kiimneks eraldiseisvaks
testvalimiks, kus on iiritatud siilitada klasside esialgset suhet. Ulesobitumise
lahendamiseks kérbitakse esialgset puud, kasutades usaldusnivoo véaartusena 0.25, mis
on thtlasi sisendparameetri vaikimisi véartus. B. Baesensi ja kaasautorite poolt
avaldatud teadustoos kasutati meetodi C4.5 rakendamisel nimetatud parameetri jaoks
sama vadrtust (Baesens et al. 2003: 632). T6o teoreetilises osas kisitleti mitmeid
eraisiku  krediidiriski prognoosimisega seotud mudelite klassifitseerimistapsuse
hindamiseks mdeldud indikaatoreid, kuid kéesolevas to0s kasutatakse selleks PCC ja
ROC kdvera alust pindala. Tédiendava informatsiooni andmiseks tuuakse mudeli kohta
vélja lisaks nditajad TPR ja TNR, kuna klasside suure tasakaalustamatuse korral ei
peegelda PCC adekvaatselt klassifikaatori prognoosivoimet klasside eristamise
seisukohalt. Nimetatud meetrikud valiti, kuna need peegeldavad mudeli
prognoosivoime erinevaid kiilgi ning H-nditaja kasutamine ei ole pdhjendatud, sest
mudelite loomisel ei arvestata kulumomenti. Kuna ROC kovera loomisel eeldatakse
tildjuhul hinnatud tdendosuse olemasolu iga vaatluse kohta, siis tekib otsustuspuu korral

tavapirase mitmete punktidega kdvera asemel iihe punktiga kover.

Tabelis 7 kajastuvad t66 raames loodud seitse mudelit ning nendega strateegia jargi
seotud treening- ja testvalimid. Kuna mudeli M7 treenimisel kasutatakse algvalimit
treeningvalimina, siis ei kajastu tabelis nimetatud mudeli korral uuritava klasside
osakaale. Valimites, mis on loodud esialgset klasside suhet sdilitava strateegia kaudu,
moodustavad maksehdirega lepingud nii treening — kui ka testvalimis iildvalimiga

sarnaselt 6,3% (vt tabel 7). Mudeli M2 korral osutub uuritava klassi osakaal vorreldes
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algandmete sama nditajaga koige suuremaks, nimelt erineb testvalimis meetrik 0,5

protsendipunkti vorra.

Tabel 7. Koostatud mudelid, seotud valimi strateegiad ja uuritava klassi jaotus mudeli
alamvalimites

Mudeli nimi  Valimi strateegia Uuritava klassi osakaal = Uuritava klassi osakaal
treeningvalimis testvalimis

M1 S1 6,1% 6,5%
M2 S2 6,0% 6,8%
M3 S3 6,4% 6,1%
M4 S4 6,3% 6,3%
M5 S5 6,3% 6,3%
M6 S6 6,3% 6,3%
M7 algvalim - -

Allikas: autori koostatud.

Koikides t60 raames genereceritud mudelites osutus oluliseks  muutuja
ageWhenApplying (vt tabel 8). Kordagi ei leidnud kasutust muutujad maritalStatus,
numberOfDependants, residenceType, postalAddressCounty, activity  ja
paymentDisturbances. Mdned muutujad nagu nditeks perekonnaseis, iilalpeetavate arv,
elukoha tiiiip ja tegevusala, mille oluliseks osutumist t60 teoreetilise 0sa alusel oleks
pOhjust oodata, voisid mudelitest vilja jddda seetdttu, et nende tunnuste teatud
védrtustega vaatluste sattumine t00s kasutatavasse valimisse vilistati laenuotsuse hetkel
kehtinud krediidipoliitika tdttu. Uhe sellise niitena vdib vilja tuua maksehiirete arvu
taotlemisel. Nimelt ei véljastatud krediidireeglite jargi laenu kliendile, kellel oli
maksehdireregistri andmetel 10petamata voi vihem kui kuus kuud tagasi lopetatud
pangandus- voi muu finantseerimisvolg. Ootuspéraselt leiab mitmete mudelite raames
kasutust ka taotleja sugu ja haridustase. Kodikides mudelites, peale M1 ja M7, on
oluliseks muutujaks osutunud loanAmount, mis teoreetilise osa alusel oli 1oplikesse
mudelitesse kaasatud keskmise sagedusega. Tegur postiaadressi linn esines vaid
mudelis M3.

Tahelepanuvéddrne on, et teemakohases kirjanduses leidis laenuperiood keskmise
sagedusega kasutust, kuid kidesolevas t60s on nimetatud tunnus peale kérpimist
otsustuspuu sisemise sdolmpunktina alles jadnud viie mudeli korral seitsmest. Samas olid

tunnused praeguse todandja juures tootatud aeg ja igakuine sissetulek artiklites tihedalt
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kasutuses, kuid loodud mudelites osutusid need oluliseks tihel kuni kahel korral.
Mboningane kasutust leidnud muutujate kdikumine mudelite 1dikes vodib viidata
asjaolule, et moni hea kirjeldamisvdimega karakteristik on valimist vélja jddnud.
Eelneva pohjal voib jareldada, et nihkega valimi korral soltub konkreetsete muutujate

oluliseks osutumine osaliselt sellest, milliseid selektsioone on tehtud laenuandmisel.

Tabel 8. Mudelites oluliseks osutunud muutujad koikide muutujate 16ikes

Mudel/ M2 M3 M4 M5

Muutuja
ageWhenApplying X | X | X | X | X | X [X

gender X
loanAmount X
loanPeriodMonths X
education X
monthlylncome X
workedAtMonths X
postalAddressTownArea
maritalStatus
numberOfDependants
residenceType
postalAddressCounty
activity
paymentDisturbances

X| X| X

X[ X| X| X| X
X

X| X| X| X| X| X| X

Allikas: autori koostatud.

Kuna otsustuspuude korral on oluline erinevate muutujate vaartuste kombinatsioon, siis
vaadeldakse jargmisena detailsemalt eraldi igat mudelit. Mudeli M1 esimeseks
hargnemiskriteeriumiks on osutunud Kkliendi vanus taotlemisel (vt joonis 11).
Klassifitseerimispuu jérgi ei esine maksehdiret koikidel klientidel, kellel on vanust
vihemalt 20 eluaastat. Siiski toob selline lihtsustus kaasa ebapuhta lehe, kus
treeningvalimis kuulub lehe alla 1887 maksehdireta ja 94 maksehdirega Kklienti, mis
moodustab 79% treeningvalimis olevatest probleemsetest lepingutest. Tulemus on
osaliselt tingitud asjaolust, et klasse vaadeldakse vordsetena ja samal ajal on klasside
tasakaalustamatus korge. Voib viita, et saadud tulemus ei kattu suuresti erialases

kirjanduses leiduvaga, kuna néiteks Banasik ja Crook (2010: 473-485) poolt avaldatud
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elulemusanaliiiisist jareldus, et risk langeb kuni 54. eluaastani, kuid koostatud mudel hindas ka noorte korral krediidiriski madalaks.

ageWhenApplying
=19 =19
gender
Mees Naine

ageWhenApplying

monthlylncome
=433 =433 7]
/ workedAtMonths

=7 =7

/ N

Node 4(n= 1 Node 6(n=28) 1 CJNode 8(n=2) 1 CJNode 9(n=13) 1 Node 10(n= 20)1 Node MM in= 188?,?
0_8 ~ 08 — 038 0.8 0.8 — 08
06 — 06 — 06 06 06 — 06
04 - 04 — 04 04 04 — 04
02 _ 02 _ —02 _ 0.2 0.2 - 02
0 0 0 0 0 0

Joonis 11. Mudeli M1 otsustuspuu (autori koostatud).
Mirkused: Helehalliga on téhistatud maksehéireta ja tumehalliga maksehéirega vaatluste (n) osakaal lehel (,,node®).

Mudeli jargi ei teki naissoost klientidel, kellel on vanust alla 20. eluaasta, probleeme uuritavas maksekditumises, kuid otsustuspuu jargi ei
saa sama viita 18. aastaste meeste kohta, kellele omistati lehena klass 1. Erialase kirjanduse pohjal on naiste madalam krediidiriski tase iiks
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stiliseeritumaid fakte. Siiski osutub mudeli pdhjal 19. aastaste meessoost deebitori
maksekéitumine heaks, kui taotleja sissetulek on alla 434 euro vai sissetulek iile selle ja
pracgusel tookohal tootatud aeg jadb alla kaheksa kuu. Antud tulemus ei kattu Marshall
et al. (2010: 501-512) poolt tehtud jareldustega, mille jargi pikemalt praegusel tdokohal

tootanud klientidel on madalam risk sattuda makseraskustesse.

Ka mudeli M2 esimeseks hargnemiskriteeriumiks on vanus samade véértustega nagu
mudelil M1 (vt lisa 13). Ule 19. aastastele omistatakse klass 0 lehega, kuhu kuulub
78,6% maksehdirega treeningvaatlustest. Alla 20. aastaste taotlejate korral on
jargmiseks hargnemiskriteeriumiks haridustase, mille jargi ei teki lepingu esimese 12.
kuu jooksul pikemaajalist viivitust pohi- voi  korgharidusega  klientidel.
Keskeriharidusega Klientide, kelle laenuperiood on pikem kui 18 kuud, ja
keskharidusega 18. aastaste Klientide laenud Kklassifitseeritakse otsustuspuu jérgi
problemaatilisteks. Kocenda ja Vojtek (2009: 15-16) leidsid, et kdrgema
haridustasemega kliendid on oluliselt madalama krediidiriskiga, mis on osaliselt
vastuolus konkreetse mudeli tulemustega, kus pdhiharidusega kliendi riski on hinnatud
madalamaks kui keskeri- ja keskharidusega taotlejatel. Alla 20. aastaste pohiharidusega
klientide madalam riskitase voib olla pohjendatud asjaoluga, et keskmine praeguses
tookohas todtatud aeg kuudes on sellel grupil koige kdrgem, mis peegeldab sissetuleku
stabiilsust. Samuti voib t66 kaotades pikem tookogemus tulla kasuks uue t66 leidmisel.
Téiendavalt on mudeli jargi riskantsem laen, kui kliendiks on 19. aastane

keskharidusega klient, kelle laenusumma iiletab 497,5. eurot.

Mudeli M3 esimene hargnemiskriteerium ja hargnemisvéértused on samad, mis
mudelitel M1 ja M2 (vt lisa 14). Sarnaselt mudeliga M2, peetakse M3 korral
riskantseks 18. aastast keskharidusega meessoost klienti, kuid tdiendavalt samas
vanuses meessoost keskeriharidusega deebitori. M3 on ainus mudel, kus osutus
oluliseks postiaadressi linn ja seda 19. aastaste meeste grupis, kelle sissetulek tiletab
433. eurot. Nimelt ei satu otsustuspuu jargi selliste omadustega kliendid maksehéiresse,
kui postiaadressi linnaks on Tartu voi Viljandi. Sama kehtib ka Tallinna kohta, kui
kliendi praegusel tookohal tootatud aeg ei iileta 7,2. kuud. Kuigi samal tasemel
omistatakse Kohtla-Jarve, Narva ja Parnu korral lehele klassiks tiks, siis ei saa sellest

16plikke jareldusi teha, kuna antud lehtede alla ei kuulu {ihtegi vaatlust. Kasutatav
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otsustuspuu meetod omistab puuduvate vaatluste korral konkreetsete muutuja véartuste
lehtedele domineeriva klassi. Tulemuste usaldusvadrsuse tostmiseks peaksid valimisse
kuuluma nimetatud tunnustega vaatlused. Kui mitte tdlgendada vaatlusteta lehtede
tulemusi, siis on suuremates linnades elavate deebitoride krediidirisk ootuspéraselt

madalam vorreldes vdiksemate asulatega, mis on koondatud valiku ,,Muu* alla.

Mudelite M4, M5, ja M6 korral, mis kasutavad klassi tasakaalu sdilitavaid valimeid, on
esimeseks hargnemiskriteeriumiks sarnaselt eelmiste mudelitega vanus taotlemise
hetkel, kuid hargnemisvéartuseks on 19. eluaasta asemel 18 eluaastat (vt lisa 15, lisa 16,
lisa 17). M4 klassifitseerib riskantseteks laecnudeks lepingud, mis on véljastatud 18.
aastastele meessoost klientidele, kelle laenuperiood on pikem kui 15 kuud. Ka osutuvad
problemaatiliseks laenud, mis on antud 18. aastastele naissoost taotlejatele, kelle
laenuperiood on pikem kui 15 kuud ja laenusumma on 407,5 eurot vOi vdhem.
Meessoost Klientide klassifitseerimine riskantsemaks on kirjanduses tooduga kooskdlas,
kuid suurem laenusumma peaks tostma maksehdire esinemise toendosust (Lee, Chen

2005: 743-752).

18. aastased meesoost ja 18. aastased keskharidusega naissoost kliendid satuvad mudeli
M5 jargi laenu esimese 12. kuu jooksul maksehdiresse. Samasugust tulemust

prognoositakse Klientidele, keda iseloomustavad samaaegaselt jargmised tunnused:

e lepingu laenusumma iiletab 827 eurot,
e periood on pikem kui 13 kuud,
e sissetulek iiletab 475. eurot,

e taotleja vanuseks on 19 vai 20 eluaastat.

Taaskord ei ole tulemus sissetuleku ja laenusumma seisukohalt erialakirjanduse
iilevaates kirjeldatud moju suundadega kooskodlas, kuid otsustuspuu korral peab
arvestama erinevate puu stuktuurist tulenevate muutujate koosmdjuga, mida kirjeldatud

t60d ei kajastanud.

Mudelis M6 osutus maksehéirega ja maksehdireta lepingute klassifitseerimisel oluliseks
kolm muutujat. Otsustuspuu jargi osutuvad ,halbadeks” laenudeks lepingud, mille

kliendiks on 18. aastane meesterahvas voi 19- 21. aastane isik, kelle poolt taotletav
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laecnusumma tletab 980 eurot. Mudelis kasutatavate tunnuste mdju suunad on
vastavuses t00 teoreetilises osas tooduga, mille kohaselt tduseb maksehdire esinemise
toendosus laenusumma suurenedes (Lee, Chen 2005: 743-752). Ka mudeli M7 16plik
puu struktuur on lihtne, koosnedes kokku 13. lehest voi sdlmpunktist (vt lisa 18).
Hinnatud klassifikaatori jérgi satuvad maksehéiresse 18. aastased meessoost kliendid,
kelle poolt taotletava laenu periood on pikem kui 21 kuud. Mudeli jargi esineb
makseraskusi ka meessoost keskharidusega klientidel, kui laenuperiood on 21 kuud v&i

lihem.

Koikide loodud mudelite iildine klassifitseerimistipsus PCC jirgi on sarnane, jaddes

94,05% ja 94,96% vahele (vt tabel 9).

Tabel 9. Mudelite klassifitseerimistapsused nditajate PCC, TPR, TNR ja AUC jérgi

Mudel/ M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7*
Niitaja

PCC (%) 94,53 93,47 94,96 94,05 94,29 94,44 94,54
TPR (klass = 1) 22,05 14,15 18,31 9,76 16,33 21,92 14,62
(%)

TNR (klass = 1) 99,56 99,24 99,91 99,73 99,52 99,27 99,92
(%)

AUC 0,61 0,57 0,59 0,55 0,58 0,61 0,57

Mairkused: Mudeli M7 korral kuvatakse muutuja keskmist vééartus iile kiimne testvalimi.
Allikas: autori koostatud.

Nimetatud meetriku jirgi osutusid madalaima ja korgeima tipsusega mudeliteks
vastavalt M4 ja M3, kuid teiste mudelite vahelised erinevused néitaja 1dikes on
véikesed. Tabelis tliheksa toodud PCC, dige-positiivsete ja Oige-negatiivsete médrade

arvutused pdhinevad lisadel 7, 8, 9, 10, 11 ja 12.

Klassi iiks, mis tdhistab maksehdire esinemist lepingus, jaoks vélja arvutatud oOige-
positiivsete ja dige-negatiivsete prognooside méirade jargi tulevad mudelite vahelised
erinevused selgemini vélja. Kui mudeli M4 korral suudeti testvalimis korrektselt
klassifitseerida 9,76% maksehédirega lepingutest koikidesse maksehéirega vaatlustesse,
siis parima tulemuse saavutasid mudelid M1 ja M6, kus sama nditaja véaartus oli tile
kahe korra kdrgem ehk ligikaudu 22%. Sellest jareldub, et kuigi mudeli M4

klassifitseerimistdpsus on korge, siis klassidevahelise tasakaalustamatuse tottu ei
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peegeldu niitajas konkreetse mudeli viga madal voime uuritavaid klasse eristada. Kui
mudelite, mille korral séilitati valimi loomisel klasside suhe, on muutuja TPR jirgi ndha
klassifitseerimistdpsuse kasvu treeningvalimi suurendamisel, siis tasakaalustamata
juhuvalimitega mudelite M1, M2 ja M3 korral sellist trendi ei avaldu ning tdpseimaks
osutub klassifitseerija, mille treeningvalim holmas endas 50% algandmetest. Kuna
uuritava klassiga vaatlusi on algandmestikus 6,3% ja need ei ole homogeensed, siis
soltuvad saadavad tulemused suuresti kasutatud juhuslikest alamvalimitest. Kui
krediidiriski mudeli tiheks eesmérgiks on vilistada laenu andmist taotlejatele, kes hiljem
maksehdiresse satuvad, siis teiselt poolt soovitakse minimeerida taotlejate arvu, kes
liigitatakse ekslikult halvaks kliendiks. Koige tdpsemini eristas maksehdireta vaatlusi
mudel M7, mis kategoriseeris 99,92% juhtudest maksehiireta kliendi korrektselt.
Saadud tulemus on mdneti ootuspidrane, kuna M7 kasutab valideerimiseks samu
andmeid, mida kasutati dpetamiseks. Nimetatud nditaja jargi oli tdpsuselt teine M3
vairtusega 99,92%. Koige madalama dige-negatiivsete maidraga mudeliks osutus M2

vaartusega 99,24%.

Kuna ROC kover konstrueeritakse meetrikute TPR ja TNR alusel teatud piirvéartuste
korral, on AUC jérgi ootuspéraselt kdrgeima klassifitseerimisvoimega mudeliteks M1 ja
M6, mille korral arvutati AUC vairtuseks 0,61. Kdige madalama AUC oli mudelil M4,
nimelt 0,55. Mudeli M7 AUC viirtus osutus teiste mudelitega vorreldes keskmiseks.
Loodud mudelite klassifitseerimistdpsust voib nditaja AUC jargi pidada pigem
madalaks, kuna vairtused 1 ja 0.5 tdhistavad vastavalt tdiuslikku ja tdiesti juhuslikku
klassifitseerimist. Siinkohal on oluline rohutada asjaolu, et t60s on kasutusel nihkega
valim, millest on vorreldes tildkogumiga ligi 40% vaatlustest vilja jadnud. Ettevottes
kehtinud laenuandmise pohimdtteid parimate mudelite reeglitega tdiendades oleks
saanud tdiendavalt korrektselt klassifitseerida ligi iga viienda maksehéirega kliendi, mis
oleks voinud suurtemate mahtude korral kreeditori jaoks kaasa tuua olulise kulude
kokkuhoiu. Tegelik finantsiline m&ju ettevottele sdltub probleemsete laenude mahust,
sissendudetegevuse efektiivsusest ja sellega seotud kuludest. Tidiendavalt peaks
kreeditorid arvestama negatiivse mojuga brindile, mis voib tekkida, kui maksehiirega

lepingute osakaal moodustab liiga suure osa laenuportfellist.
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Jargmisena korvutatakse liithidalt kdige kdrgema klassifitseerimistdpsusega mudeleid
oluliseks osutunud karakteristikute seisukohalt. Mudelite M1 ja M6 korral osutusid
olulisteks muutujateks kliendi vanus taotlemise hetkel ja sugu. Téiendavalt leidis
mudelis M1 kasutust praeguse té0andja juures todtatud aeg kuudes ja igakuine
sissetulek ning mudelis M6 laenusumma. Ko&ik nimetatud 10plikesse mudelitesse
kaasatud tunnused on t60s koostatud kirjanduse iilevaate alusel korge voi keskmise
kasutussagedusega. Molemas mudelis on naiste krediidirisk vorreldes meestega teatud
alagruppide 10ikes madalam, mis on kooskdlas erialases kirjanduses saaduga.
Mudelitest ndhtub, et korgema vanusega taotlejatel esineb otsustuspuude jéargi
harvemini makseraskuseid. Mudel M1 ei suuda eristada maksehdirega ja maksehdireta
kliente, kui kliendi vanus {iletab 19 eluaastat. Mudeli M6 puhul esineb samasugune
probleem alates 21. eluaastast. Taotleja vanuse kohta saadud tulemused kattuvad
osaliselt teadustoodes tehtud jareldustega, kuna enamasti langes maksehédiresse
sattumise tdendosus ka kdrgemas vanuses klientidel. PGhjustena voib vélja tuua ,,heade*
ja ,halbade” laenude vordse kasitlemise mudelites ning kasutatud meetodi
parametriseeringu, mis mojutab 10pliku otsustuspuu siigavust. Mudelis M6 {ihtib
laenusumma mojusuund to6 teoreetilises osas mainituga, mille jirgi suureneb
maksehdire esinemise tdendosus laenusumma tdustes. Mudeli M1 jérgi toob 19. aastaste
meessoost deebitoride grupis suurem igakuine sissetulek ja pikemalt pracguses to6kohas
tootatud aeg kaasa korgema krediidiriski, mis ei ole kooskdlas erialase kirjanduse
tilevaates toodud artiklite tulemustega. Siinkohal on oluline rohutada, et kasutatud
teadustoodes tehtud jareldused pdhinesid enamasti lineaarset seost modelleerivatel
mudelitel, millega ei ole erinevalt otsustuspuust voimalik modelleerida eri muutujate

védrtuste koosmoju.

Magistritdd tulemuste pdhjal saab jireldada, et kui ettevdttes Kaupmehe Jirelmaks OU
oleks lisaks kehtinud laenuandmise pdhimdtetele rakendatud kahe kdige tdpsema
klassifikaatoriga seotud reeglistikku, oleks tdiendavalt korrektselt klassifitseeritud ligi
iga viies maksehdirega klient. Samal ajal oleks maksehdireta klientide valesti
klassifitseerimise maar olnud vdga madal. Kdesolevas t60s kasutatud muutujate moju
suund ei ole mitmete karakteristikute osas kooskdlas varasemate uurimustega, mis voib
viidata to0s kasutatava andmestiku mittelineaarsusele krediidiriski seisukohalt, kuna

enamasti olid mdju suundasid kirjeldavates teadustoddes kasutusel lineaarset seost
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modelleerivad meetodid. Piistitatud seisukoha addresseerimiseks on vajalik lineaarset
seost modelleerivate meetodite kasutamine samal valimil ja prognoosivdime vordlemine
pracguse t00 raames saadud mudelitega. See voiks olla iiheks t60 edasiarendamise

suunaks.

Antud t66 liheks piiranguks voib pidada valimi mittepiisavat mahtu, kuna kasutatud
meetod C4.5 vajab usaldusvédrsete tulemuste saamiseks kiillaltki suurt vaatluste arvu.
Seda eelkdige valimite korral, kus klassidevaheline tasakaalustamatus on suur.
Koostatud mudelitest ndhtus, et mitmetel juhtudel ei vastanud teatud lehtedele iihtegi
vaatlust ja tulemusena rakendati domineerivat klassi. Nagu eraisiku krediidiriski
hindamise toddes iildiselt, on iliheks fundamentaalseks piiranguks negatiivse otsuse
saanud kliendid, kelle tegeliku maksekditumise kohta informatsioon puudub. Sellest
tulenevalt vOivad saadud tulemused olla moonutatud, kuna suure tdendosusega on
selliste taotlejate seas neid, kellel ei oleks laenu saamise korral esinenud maksehdiret.
Jarelikult on oht, et saadud mudel iile- voi alahindab eraldiseisvana teatud muutujate
moju uuritavale tunnusele vdi on mdju suund sootuks vale. Tdiendava piiranguna voib
vaadelda uuritavade klassidega seotud kulude vordsena késitlemist mudelis, kuna
praktikas kaasnevad maksehdires lepinguga enamasti korgemad kulud. Algoritm C4.5
voimaldab kaasata kulumaatriksi, kuid kdesolevas t60s seda ei tehtud, kuna ettevote

Kaupmehe Jirelmaks OU ei avaldanud nimetatud informatsiooni uurimustdo koostajale.

Kéesoleva t60 iiheks edasiarendamise vodimaluseks on sama valimi alusel teiste
teoreetilises osas mainitud eraisiku krediidiriski hindamisel enimkasutatud meetoditega
mudelite koostamine. Uhe meetodina vdiks tiiendavalt uurimusse kaasata algoritmi
C4.5 edasiarenduse C5.0, mille tdpsus iiletab teatud juhtudel algoritmi autori sonul
eelkdija oma. Saadud mudeleid saab vorrelda nii muutujate mojusuundade kui ka
Klassifitseerimistdpsuse  seisukohalt.  Sellest tulenevalt oleks vdimalik teha
pOhjalikemaid jareldusi to0s kasutatavate selgitavate muutujate ja uuritava tunnuse
vahelise seose mittelineaarsuse osas. Kuna koostatud mudelid ei suutnud vanemate
taotlejate korral eristada maksehdirega ja maksehdireta kliente, siis voiks voimalusel
sisse tuua tiiendavaid karakteristikuid. Ettevote Kaupmehe Jirelmaks OU vdiks kaaluda
to0s kasutatud metoodika rakendamist hilisemate lepingutega valimi peal tuvastamaks,

kas antud meetod suudab vorreldes hetkel kehtiva krediidimudeliga tdiendavalt
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korrektselt klassifitseerida maksehdirega vaatlusi. Positiivse tulemuse korral on
voimalik koostatud otsustuspuust saadud tdiendavad reeglid implementeerida ettevotte
infostisteemides. Kui kehtiva mudeli tdiendamine ei ole mingil pdhjusel otstarbekas, on
itheks voimaluseks negatiivse otsuse saanud vaatluste kaasamine valimisse ja selle pealt
uue mudeli genereerimine. Kuna ettevotte eesmérgiks on kasumi maksimeerimine, nédeb
autor t60 edasiarendamise voimalusena veel erinevate klassidega seotud kulumomendi
sissetoomist. Selle saavutamiseks on tarvis vilja selgitada, milline on valesti
klassifitseeritud maksehiirega ja maksehiireta laenudega seonduv kulu. Uhelt poolt jiib
ettevottel saamata laenuga seotud tulu, kui laenu ei véljastata kliendile, kellel
tegelikkuses ei esineks maksehéiret. Teiselt poolt kannab deebitor maksehidirega lepingu
korral teatud kulusid, mis soltuvad 15plikult sissendutud summast ja selle tegevusega

seotud kuludest.
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KOKKUVOTE

Eraisiku krediidiriski hindamisega seotud temaatika muudab Eesti kontekstis
aktuaalseks asjaolu, et viimastel aastatel on eraisikutele viljastatavate tarbimislaenude
maht olnud tousva trendiga. Tihenenud konkurentsi tingimustes on eraisiku
maksevdoime voimalikult tipne prognoosomine muutunud kreeditoride jaoks {iiha
olulisemaks, kuna turul valitseva hinnasurve ja valitsusepoolsete regulatsioonide tottu
on laenuandmisega tegelevate ettevotete eksimisruum muutunud vdiksemaks. Samuti
voimaldab efektiivsem krediidiandmisega seonduva riski hindamine tipsemini seada
provisjone, mis alandavad laenuandja jaoks kasutatava kapitali hinda. Korgem
kasutatavate meetodite Kklassifitseerimistipsus vdimaldab hinnastada laenulepingut
konkreetse taotleja riskitasemest 1dhtuvalt, andes seeldbi voimaluse pakkuda viiksemate
kuludega laenu madalama krediidiriskiga klientidele. Suurtemate laenumahtude korral
voib vidike klassifitseerimistdpsuse parenemine tuua kreeditori jaoks kaasa
mirkimisvéirse kulude kokkuhoiu. Uhiskondlikult kasulik efekt seisneb asjaolus, et
efektiivsema selektsiooni korral laenatakse vdhem isikutele, kes tegelikkuses ei ole
voimelised voetud kohustusi teenindama ja mille tulemusena halveneb pikemas

perspektiivis deebitori majanduslik seisukord veelgi.

Magistritoo eesmérgiks oli koostada krediidiriski hindamise mudel otsustuspuu
meetodil ettevdtte Kaupmehe Jdrelmaks OU niitel. Uurimustod on piiritletud
otsustuspuu meetodi kasutamisega, kuna meetod on akadeemilises kirjanduses hinnatud
interpreteeritavuse ja hea klassifitseerimistapsuse parast. Ka voib iiheks eesmérgi valiku
pOhjuseks pidada Eesti akadeemilise kirjanduse véhesust eraisiku Kkrediidiriski
modelleerimisel antud meetodiga. Pistitatud eesmidrgi Saavutamiseks anti esmalt
ilevaade erialakirjanduses eraisiku krediidiriski kohta kasutatavatest definitsioonidest,
mis erinesid sisuliselt kasutatud allikate 15ikes. Teatud juhtudel piirdutakse méaaratluses
deebitori ja kreeditori vahelise kokkuleppe rikkumisega, kuid samas tuuakse mdnikord
ka sisse hinnang kuludele, mis vdivad esineda riski realiseerumisel. Mitmete

definitsioonide korral viidatakse lepingujdargsete kohustuste mittetditmisele, kuid
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tdpsustavat informatsiooni krediidiriski realiseerumise kohta ei pakutud. Pohjuseks voib
olla tarbijakrediidi toodete tingimuste suur erinevus, mis muudab iihtse definitsiooni
andmise krediidiriski realiseerumisele erinevate finantstoodete 16ikes keeruliseks.
Uldlevinud praktikas peetakse nimetatud riski realiseerumisega seotud siindmuseks
maksehdiret, mille tipne sisemiselt kasutatav mdiératlus on krediidiandja poolt
defineerida, kuid enamasti ldhtutakse rahvusvahelisest praktikast. Olemuselt eelneb
maksehdirele lithiajaline viivitus tihe lepingujdrgse maksega, kuid sellisel juhul ei ole
deebitoril enamasti pohjust pidada tekkinud olukorda piisivaks, sest kliendipoolse
makse mittetegemise pohjuseks voib olla niditeks maksekuupédeva unustamine. Olles
viivituses mitme makse ulatuses, on deebitori hinnang tdenédosusele, et volas olevad ja
lepingujédrgsed tuleviku maksed lackuvad, vdhenenud. Sellises olukorras on lepingul
esinenud maksehaire. Kui maksehdire ei ole ajutist laadi, voib see eskaleeruda piisivaks

maksejouetuseks.

Jargmisena késitleti eraisiku krediidiriski hindamisega tegelevate krediidianaliiiitikute,
teadurite, kreeditoride ja teemakohase arvutitarkvara tootjate poolt enim kasutust
leidnud statistiliste meetoditega, milleks on  regressioonanaliiiis, lineaarne
programmeerimine, Coxi proportsionaalsete (vordeliste) riskide mudel, tugivektor-
masinate meetod, tehisndrvivorgud, otsustuspuud, ldhima naabri meetod, geneetilised
algoritmid, juhumetsa meetod ja geneetiline programmeerimine. Erinevate meetodite
vordlusest jdreldati, et kuigi klassifitseerimistidpsuse osas saavutati erialakirjanduses
héid tulemusi logistilise regressiooni, tugivektor-masinate meetodi, tehisnérvivorkude ja
juhumetsa meetoditega, siis sdltub mudeli 16plik headus kreeditori jaoks ka mitmetest
teistest aspektidest peale klassifitseerimistipsuse. Praktikas on tihti oluline saadud
tulemuste interpreteeritavus, mille korral on eelistatavam kasutada nditeks
otsustuspuude pohist 1&henemist, mille prognoosivoime kdikus artiklite 15ikes madalast

korgeni.

Selleks, et t60 empiirilises osas oleks vOimalik korvutada saadud tunnuste moju
suundasid varasemate teadustodde raames saadud tulemustega, anti jirgmisena iilevaade
eraisiku  krediidiriski  alases  kirjanduses  statistiliselt  oluliseks  osutunud
karakteristikutest. Jéreldati, et enamasti jddb praktikas 10plikusse mudelisse kaasatud

statistiliselt oluliste muutujate arv vahemikku 5-10. Muutujate kasutussageduse pohjal
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eristas t00 autor korge-, keskmise ja madala kasutussagedusega tunnuseid. Korgeks
peeti kasutussagedust, kui nimetatud muutuja joudis Ioplikkusse mudelisse vihemalt
neljal korral, keskmise kasutussagedusega kahel voi kolmel korral ning madala korral
tithel juhul. Kirjanduse tilevaatest nédhtus, et eraisiku krediidiriski hindamise seisukohalt
olid korge kasutussagedusega soOltumatuteks muutujateks vanus, perekonnaseis,
praeguses elukohas elatud aeg, praeguse todandja juures tootatud aeg, kliendisuhte
kestus kreeditoriga, sissetulek, iilalpeetavate voi laste arv, laenu tiilip ja elukoha tiiiip.
Keskmise ja madala kasutussagedusega soltumatuteks muutujateks olid niiteks taotleja

sugu, tegevusala, haridustase, laenusumma ja kliendi krediidiajalugu.

Analiiiisi 1abiviimiseks kasutati ettevotte OU Kaupmehe Jdrelmaks infosiisteemi
andmebaasist parit andmestikku. Valimi suuruseks oli 3901 vaatlust, mis oli
moodustatud juhuvalimina 2011. aasta jdrelmaksulepingutest. Iga andmestikus oleva
lepingu kohta oli teada kliendi sugu, vanus taotlemise hetkel, perekonnaseis,
haridustase, iilalpeetavate arv, elukoha tiilip, postiaadressi maakond, postiaadressi linn,
tegevusala, taotlemise hetkel tootatud aeg kuudes (pracgusel ametikohal), igakuine
sissetulek eurodes, maksehdirete arv taotlemise hetkel, laenusumma eurodes,

laenuperiood kuudes ja maksehdire esinemine/ mitteesinemine lepingus.

Klassifitseerimismeetodina kasutati t66s J.S.Quinlani poolt vélja tootatud otsustuspuu
algoritmi C4.5 implementatsiooni tarkvarapaketis R nimega J48. Juhuslike alamvalimite
koostamisel rakendati kahte erinevate strateegiat, millest esimese korral muudeti test- ja
treeningvalimite suhet iildvalimisse. Tdiendavalt rakendati uuritava tunnuse klasside
suhte piirangut, mille kdigus jaotati juhuslikult andmekirjeid alamvalimitesse selliselt, et
sdiliks algandmetega vdrreldes voOimalikult tipne maksehdirega ja maksehdireta

lepingute suhe. Tulemusena saadi jairgmised valimid:

e treening- ja testvalim moodustasid esialgsest valimist vastavalt 50% ja 50%,
e treening- ja testvalim moodustasid esialgsest valimist vastavalt 60% ja 40%,
e treening- ja testvalim moodustasid esialgsest valimist vastavalt 70% ja 30%,
e treening- ja testvalim moodustasid esialgsest valimist vastavalt 50% ja 50% ning

uuritavate klasside suhe siilis,
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e treening- ja testvalim moodustasid esialgsest valimist vastavalt 60% ja 40% ning
uuritavate klasside suhe siilis,
e treening- ja testvalim moodustasid esialgsest valimist vastavalt 70% ja 30% ning

uuritavate klasside suhe siilis.

Iga treeningvalimi pdhjal genereeriti J48 algoritmiga otsustuspuu mudel ehk kokku
kuus mudelit. Tdiendavalt koostati terve valimi pealt sama algoritmi kasutades mudel,
mille prognoosivoimet hinnati jagades esialgne valim kiimneks eraldiseisvaks
testvalimiks, kus piiiti sailitada klasside esialgset suhet. Otsustuspuude korral on
levinud probleemiks {ilesobitumine, mida lahendati esialgse puu Kkéarpimise teel

kasutades usaldusnivoona vaikimisi vairtust 0.25.

Koikides t60 raames genereeritud mudelites osutus oluliseks vanus taotlemise hetkel,
kuid kordagi ei leidnud kasutust muutujad perekonnaseis, tilalpeetavate arv, elukoha
tiilip, tegevusala, postiaadressi maakond ja maksehdirete arv taotlemise hetkel. Moned
muutujad nagu nditeks perekonnaseis, iilalpeetavate arv, elukoha tiilip ja tegevusala,
mille oluliseks osutumist t66 teoreetilise osa alusel oleks pdhjust oodata, voisid
mudelitest vilja jadda seetdttu, et nende tunnuste teatud védértustega vaatluste sattumine
t60s kasutatavasse valimisse vilistati laenuotsuse hetkel kehtinud krediidipoliitika tottu.
Uhe sellise niitena vdib vilja tuua maksehiirete arvu taotlemisel. Nimelt ei viljastatud
krediidireeglite jargi laenu kliendile, kellel oli maksehdireregistri andmetel 1opetamata
voi vihem kui kuus kuud tagasi l0petatud pangandus- vdi muu finantseerimisvolg.
Koikides mudelites, vélja arvatud M1 ja M7 korral, osutus oluliseks lepingu
laenusumma, mis teoreetilises osas késitletud artiklites leidis Kkasutust keskmise
sagedusega. Karakteristik postiaadressi linn leidis kasutust ainult mudelis M3, kuid
laenuperiood viie mudeli korral. Tunnused praeguse to6andja juures tootatud aeg ja
igakuine sissetulek olid kaisitletud artiklites tihedalt kasutuses, kuid loodud mudelites

osutusid need oluliseks tihel kuni kahel korral.

Koige korgema klassifitseerimistdpsusega mudeliteks osutusid mudelid M1 ja M6, mille
moddiku AUC viirtuseks oli 0,61 ning PCC viaértusteks vastavalt 94,53% ja 94,44%.
Mudel M7, mis koostati terve algvalimi pealt, oli PCC ldikes nimetatud mudelitest

tapsem, kuid maksehdirega lepingute eristamise osas jai markimisvaérselt alla. Mudeli
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M1 treening- ja testvalim moodustasid esialgsest valimist 50% ja 50%, aga M6 korral
vastavalt 70% ja 30%. Mudelite M1 ja M6 korral osutusid olulisteks muutujateks
kliendi vanus taotlemise hetkel ja sugu. Taiendavalt leidis mudelis M1 kasutust
pracguse todandja juures tootatud aeg kuudes ja igakuine sissetulek ning mudelis M6
laenusumma. Ko&ik nimetatud 10plikesse mudelitesse kaasatud tunnused on t6ds
koostatud kirjanduse iilevaate alusel korge voi keskmise kasutussagedusega. Molemas
mudelis on naiste krediidirisk vorreldes meestega teatud alagruppide 16ikes madalam,
mis on kooskolas erialases kirjanduses saaduga. Mudelitest néhtub, et korgema
vanusega taotlejatel esineb otsustuspuude jérgi harvemini makseraskuseid. Mudel M1 ei
suuda eristada maksehdirega ja maksehdireta kliente, kui kliendi vanus tiletab 19
eluaastat. Mudeli M6 puhul esineb samasugune probleem alates 21. eluaastast. Taotleja
vanuse kohta saadud tulemused kattuvad osaliselt teadustdddes tehtud jéreldustega,
kuna enamasti langes maksehdiresse sattumise tdendosus ka korgemas vanuses
klientidel. Pohjustena voib vélja tuua ,,heade” ja ,,halbade” laenude vordse késitlemise
mudelites ning kasutatud meetodi parametriseering, mis mdjutab 10pliku otsustuspuu
sligavust. Mudelis M6 {ihtib laenusumma mdjusuund t66 teoreetilises osas mainituga,
mille jargi suureneb maksehdire esinemise toendosus laecnusumma toustes. Mudeli M1
jargi toob 19. aastaste meessoost deebitoride grupis suurem igakuine sissetulek ja
pikemalt praeguses tookohas tootatud aeg kaasa korgema krediidiriski, mis ei ole
kooskolas erialase kirjanduse llevaates saadud tulemustega. Siinkohal on oluline
rohutada, et kasutatud teadustoddes tehtud jareldused pohinesid enamasti lineaarset
seost modelleerivatel mudelitel, millega ei ole erinevalt otsustuspuust voimalik

modelleerida eri muutujate vaartuste koosmaju.

Magistritdd tulemuste pdhjal saab jireldada, et kui ettevdttes Kaupmehe Jirelmaks OU
oleks lisaks kehtinud laenuandmise pohimotetele rakendatud kahe koige tdpsema
klassifikaatoriga seotud reeglistikku, oleks tdiendavalt korrektselt klassifitseeritud ligi
iga viies maksehdirega klient. Samal ajal oleks maksehdireta klientide valesti
klassifitseerimine olnud viga madal. Kéesolevas t60s kasutatud muutujate moju suund
ei ole mitmete karakteristikute osas kooskolas varasemate uurimustega, mis voib viidata
t00s kasutatava andmestiku mittelineaarsusele krediidiriski seisukohalt, kuna enamasti
olid moju suundasid kirjeldavates teadustdodes kasutusel lineaarset seost modelleerivad

meetodid. Pistitatud seisukoha addresseerimiseks on vajalik lineaarset seost
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modelleeritavate meetodite kasutamine samal valimil ja prognoosivdime vordlemine
praeguse t00 raames saadud mudelitega. See voiks olla iiheks t60 edasiarendamise

suunaks.

Antud t66 lheks piiranguks voib pidada valimi mittepiisavat mahtu, kuna kasutatud
meetod C4.5 vajab usaldusviirsete tulemuste saamiseks kiillaltki suurt vaatluste arv.
Seda eelkdige valimite korral, kus klassidevaheline tasakaalustamatus on suur.
Koostatud mudelitest ndhtus, et mitmetel juhtudel ei vastanud teatud lehtedele iihtegi
vaatlust ja tulemusena rakendati domineerivat klassi. Nagu eraisiku krediidiriski
hindamise toddes iildiselt, on iliheks fundamentaalseks piiranguks negatiivse otsuse
saanud kliendid, kelle tegeliku maksekéitumise kohta informatsioon puudub. Sellest
tulenevalt vOivad saadud tulemused olla moonutatud, kuna suure tdendosusega on
selliste taotlejate seas neid, kellel ei oleks laenu saamise korral esinenud maksehéiret.
Jérelikult on oht, et saadud mudel iile- vdi alahindab teatud muutujate moju uuritavale
tunnusele vOoi on modju suund sootuks vale. Tdiendava piiranguna voib vaadelda
uuritavade klassidega seotud kulude vordsena késitlemist mudelis, kuna praktikas
kaasnevad maksehdires lepinguga enamasti korgemad kulud. Algoritm C4.5 vdimaldab
kaasata kulumaatriksi, kuid kéesolevas t60s seda ei tehtud, kuna ettevote Kaupmehe

Jirelmaks OU ei avaldanud nimetatud informatsiooni uurimustdé koostajale.

Kéesoleva t60 iiheks edasiarendamise vOimaluseks on sama valimi alusel teiste
teoreetilises osas mainitud eraisiku krediidiriski hindamisel enimkasutatud meetoditega
mudelite koostamine. Uhe meetodina vdiks tdiendavalt uurimusse kaasata algoritmi
C4.5 edasiarenduse C5.0, mille tdpsus iiletab teatud juhtudel algoritmi autori sonul
eelkdija oma. Saadud mudeleid saab vorrelda nii muutujate mdjusuundade kui ka
klassifitseerimistdpsuse  seisukohalt. Sellest tulenevalt oleks vdimalik teha
pOhjalikemaid jéreldusi to0s kasutatavate selgitavate muutujate ja uuritava tunnuse
vahelise seose mittelineaarsuse osas. Kuna koostatud mudelid ei suutnud vanemate
taotlejate korral eristada maksehdirega ja maksehdireta kliente, siis voiks vOimalusel
sisse tuua tiiendavaid karakteristikuid. Ettevdte Kaupmehe Jirelmaks OU vdiks kaaluda
t00s kasutatud metoodika rakendamist hilisemate lepingutega valimi peal tuvastamaks,
kas antud meetod suudab vorreldes hetkel kehtiva krediidimudeliga tdiendavalt

korrektselt klassifitseerida maksehéirega vaatlusi. Positiivse tulemuse korral on
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voimalik koostatud otsustuspuust saadud tdiendavad reeglid implementeerida ettevotte
infosiisteemides. Kui kehtiva mudeli tdiendamine ei ole mingil pdhjusel otstarbekas, on
itheks voimaluseks negatiivse otsuse saanud vaatluste kaasamine valimisse ja selle pealt
uue mudeli genereerimine. Kuna ettevotte eesmargiks on kasumi maksimeerimine, ndeb
autor t00 edasiarendamise vOoimalusena veel erinevate klassidega seotud kulumomendi
sissetoomist. Selle saavutamiseks on tarvis vilja selgitada, milline on valesti
klassifitseeritud maksehiirega ja maksehiireta laenu kulu. Uhelt poolt jiib ettevdttel
saamata laenuga seotud tulu, kui laenu ei véljastata kliendile, kellel tegelikkuses ei oleks
maksehdiret esinenud. Teiselt poolt kannab deebitor maksehdirega lepingu korral teatud

kulusid, mis sdltuvad 10plikult sissendutud summast ja selle tegevusega seotud kuludest.
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LISAD

Lisa 1. Kategooriliste muutujate voimalikud vairtused

Muutuja
sugu

Voimalikud vaartused

mees
naine

perekonnaseis

vallaline
vabaabielus
abielus
lahutatud
lesk

haridustase

pohiharidus
keskharidus
keskeriharidus
korgharidus

iillalpeetavate arv

0
1
2
3
5 ja enam

elukoha tiiiip

iitirikorter
ithiselamu
isiklik korter
isiklik maja
vanematega koos
muu

postiaadressi maakond

Viljandimaa
Harjumaa
Parnumaa
VoOrumaa
Tartumaa
Lainemaa
Valgamaa
Saaremaa
Ida-Virumaa
Lidne-Virumaa
Raplamaa
Jarvamaa
Jogevamaa
Polvamaa
Hiiumaa

Allikas: autori koostatud.




Lisa 1 jarg. Kategooriliste muutujate voimalikud vaartused

Muutuja Véimalikud vidrtused

postiaadress linn Tallinn
Pirnu

Tartu

Narva
Kohtla-Jarve
Viljandi
Muu
Ettevotja
Palgatootaja
Pensionar
Pensiondr/Palgatodline
Muu

0

1-2

3+

0

1

tegevusala

maksehéirete arv taotlemise hetkel

maksehéire esinemine

Allikas: autori koostatud.

Lisa 2. Kirjeldav statistika maksehéireta lepingute korral (default = 0)

Tunnus Keskviiartus Standard- Mediaan

halve
loanAmount 502,83 247,58 464,00 125,00 2818,00
loanPeriodMonths 20,38 12,70 18,00 3,00 60,00
monthlylncome 647,56 353,62 590,00 130,00 2500,00
ageWhenApplying 38,36 13,13 37,00 18,00 72,00
workedAtMonths 69,24 69,17 50,00 1,00 498,00

Allikas: autori koostatud.

Lisa 3. Kirjeldav statistika maksehéirega lepingute korral (default = 1)

Keskvairtus | Standard- Mediaan

hilve
loanAmount 641,46 311,18 577,00 154,00 2324,00
loanPeriodMonths 27,20 13,44 24,00 6,00 60,00
monthlylncome 602,63 313,64 542,00 130,00 2000,00
ageWhenApplying 31,29 13,02 27,00 18,00 64,00
workedAtMonths 35,34 38,92 20,00 1,00 278,00

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 4. Tunnuste vadrtuste esinemise sagedus maksehéire esinemise jargi

Tunnus Viirtus Maksehidirega Maksehiireta Kokku
sugu
mees 187 1782 1969
naine 59 1873 1932
perekonnaseis
vallaline 154 1159 1313
vabaabielus 47 850 897
abielus 33 1359 1392
lahutatud 10 183 193
lesk 2 104 106
haridustase
pohiharidus 62 470 532
keskharidus 94 1349 1443
keskeriharidus 63 1196 1259
korgharidus 27 640 667
iilalpeetavate arv
0 189 2074 2263
1 37 855 892
2 16 539 555
3 2 147 149
5 jaenam 2 40 42
elukoha tiitip
atirikorter 69 408 477
ithiselamu 2 11 13
isiklik korter 103 2010 2113
isiklik maja 38 1010 1048
vanematega koos 32 193 225
muu 2 23 25

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 4 jarg. Tunnuste vaartuste esinemise sagedus maksehdire esinemise jargi

Tunnus Viirtus Maksehidirega Maksehiireta Kokku
postiaadressi maakond
Viljandimaa 8 163 171
Harjumaa 125 1587 1712
Parnumaa 8 353 361
Vorumaa 8 104 112
Tartumaa 37 422 459
Ladnemaa 8 37 45
Valgamaa 10 96 106
Saaremaa 4 119 123
Ida-Virumaa 21 294 315
Lééne-Virumaa 6 187 193
Raplamaa 3 80 83
Jarvamaa 3 117 120
Jogevamaa 0 43 43
P&lvamaa 4 46 50
Hiiumaa 1 7 8
postiaadress linn/ piirkond
Tallinn 108 1118 1226
Parnu 4 188 192
Tartu 30 273 303
Narva 9 72 81
Kohtla-Jarve 4 95 99
Viljandi 1 67 68
Muu 90 1842 1932
tegevusala
Ettevotja 3 29 32
Palgatootaja 217 3242 3459
Pensionar 20 241 261
Pensionér/Palgatdoline 3 102 105
Muu 3 41 44
maksehdirete arv taotlemise hetkel
0 176 3253 3429
1-2 69 344 413
3+ 1 58 59

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 5. Maksehdire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi postiaadressi maakonna jargi

60,00

50,00

40,00

m Osakaal maksehiirega

Osakaal (%0)
w
o
o
o

lepingutest
20,00
= Osakaal koikidest
lepingutest
10,00
0,00 -

. &qﬁ’ & @f&b &fﬁ’ ‘&‘b‘b' (,Q‘b{b &v‘” é{v‘z’ &fﬁ’ F P F P PP
S R
AN \jb,‘b'

Postiaadressi maakond

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 6. Maksehdire esinemise osakaal valimist lepingulise kliendi postiaadressi linna jargi

60,00

50,00

40,00

Osakaal (%)
w
o
o
o

20,00

10,00

0,00

B Osakaal maksehdirega
lepingutest

m Osakaal koikidest
‘ lepingutest

Postiaadressi linn

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 7. Mudeli M1 vigade maatriks

Hinnatud klass
Tegelik klass
0 (maksehéireta)

0 (maksehiireta) 1 (maksehéire)

1821 (99,56%)

8 (0,44%)

1 (maksehiire)

99 (77,95%)

28 (22,05%)

Allikas: autori koostatud.

Lisa 8. Mudeli M2 vigade maatriks

Hinnatud klass

0 (maksehéireta)

1 (maksehiire)

Tegelik Kklass
0 (maksehéireta)

1444, (99,24%)

11 (0,76%)

1 (maksehiiire)

91 (85,85%)

15 (14,15%)

Allikas: autori koostatud.

Lisa 9. Mudeli M3 vigade maatriks

Hinnatud klass
Tegelik klass
0 (maksehiireta)

0 (maksehiireta) 1 (maksehéire)

1098 (99,91%)

1 (0,09%)

1 (maksehiire)

58 (81,69%)

13 (18,31%)

Allikas: autori koostatud.

Lisa 10. Mudeli M4 vigade maatriks

Hinnatud klass
Tegelik klass
0 (maksehiireta)

0 (maksehéireta)

1822 (99,73%)

1 (maksehiire)

5 (0,27%)

1 (maksehiire)

111 (90,24%)

12 (9,76%)

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 11. Mudeli M5 vigade maatriks

Hinnatud klass 0 (maksehiireta) 1 (maksehéire)

Tegelik klass
0 (maksehdireta) | 1455 (99,52%) 7 (0,48%)
1 (maksehiire) | 82 (83,67%) 16 (16,33%)

Allikas: autori koostatud.

Lisa 12. Mudeli M6 vigade maatriks

Hinnatud klass 0 (maksehiireta) 1 (maksehiire)

Tegelik Kklass
0 (maksehéireta) | 1088 (99,27%) 8 (0,73%)

1 (maksehiire) | 57 (78,08%) 16 (21,92%)

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 13. Mudeli M2 otsustuspuu

ageWhenApplying

=19 =19
HicPrimary ed Secondary education Secondary specialised

ageVWhenApplying loanPeriodMaonths
<18 =18

<4975 4975
/ N

MNode 3(n=0) MNode 4 (n = 38) Node 6 (n=9 MNode & (n=3) MNode 9 (n=10) MNode 11 (n=35) Node 12 (n=7) Node 13 (n= 226q‘)
1 o 1 o a 1 o 1 o 1 o 1 o

1

o
08 08 08 — 08 08 - 08 08 08
06 06 06 06 06 - 06 06 06
~ 04 04 04 ~ 04 04 04 04 04
02 02 02 02 02 02 02 02

- 0o 0o T 0o 0o 0o T 0o T 0o T 0

Mirkused: Helehalliga on tdhistatud maksehéireta ja tumehalliga maksehéirega vaatluste (n) osakaal lehel (,,node ). Valgega on tdhistatud
lehed, kuhu alla ei kuulu iihtegi vaatlust.
Allikas: autori koostatud.
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Lisa 14. Mudeli M3 otsustuspuu

ageWhenApplying <= 19

|
|
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
|
a

gender = Mees

ageWhenApplying <= 18
education = Higher education: 1 (0.0)
education = Primary education

loanPeriodMonths <= 21: 0 (4.0)
loanPeriodMonths > 21

| loanAmount <=434: 0 (2.0)

| loanAmount > 434: 1 (9.0/1.0)

education = Secondary education: 1 (10.0)
education = Secondary specialised: 1 (7.0)

monthlylncome <= 433: 0 (14.0/1.0)
monthlylncome > 433

|
|
|
|
|
|
|
ageWhenApplying > 18
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

postalAddressTownArea = Kohtla-Jarve: 1 (0.0)
postalAddressTownArea = Muu: 1 (7.0/2.0)
postalAddressTownArea = Narva: 1 (0.0)
postalAddressTownArea = Parnu: 1 (0.0)
postalAddressTownArea = Tallinn

| workedAtMonths <=7.2: 0 (2.0)

| workedAtMonths > 7.2: 1 (8.0/1.0)
postalAddressTownArea = Tartu: 0 (2.0/1.0)
postalAddressTownArea = Viljandi: 0 (3.0)

gender = Naine: 0 (24.0/2.0)
geWhenApplying > 19: 0 (2638.0/134.0)

Mirkused: Lehega seotud klassi jirel sulgudes on esimesena méargitud sama klassi
omavate vaatluste arv, teisena teist klassi.
Allikas: autori koostatud.

92



Lisa 15. Mudeli M4 otsustuspuu

ageWhenApplying

=18
4]
Mees Naine
6]
<4075 = 4075
AN
Node 3 (n=3) 1 Node 5 (n=22) 1 Node 7 (n=3) 1 MNode 8 (n=2) 1 o Node 9 (n = 1921 1
- 08 08 0.8 — 08 08
- 06 06 06 — 06 06
- 04 04 0.4 — 04 04
- 02 02 02 — 02 0.2
- o v 0o T 0o v 0o - 0

Mirkused: Helehalliga on tahistatud maksehdireta ja tumehalliga maksehdirega vaatluste (n) osakaal lehel (,,node ).

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 16. Mudeli M5 otsustuspuu

ageWhenApplying <= 18

| gender = Mees: 1 (25.0/3.0)

| gender = Naine

| | education = Higher education: 0 (0.0)

| | education = Primary education: 0 (4.0)

| | education = Secondary education: 1 (3.0/1.0)
| | education = Secondary specialised: 0 (0.0)
ageWhenApplying > 18

| loanAmount <= 827: 0 (2092.0/92.0)

| loanAmount > 827

| | loanPeriodMonths <= 13: 0 (79.0)

| | loanPeriodMonths > 13

| | | ageWhenApplying <= 20

| | | | monthlylncome <= 475: 0 (4.0/1.0)

| | | | monthlylncome > 475: 1 (7.0)

| | | ageWhenApplying > 20: 0 (127.0/24.0)

Mirkused: Lehega seotud klassi jarel sulgudes on esimesena mérgitud sama klassi omavate vaatluste arv, teisena teist klassi.
Allikas: autori koostatud.
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Lisa 17. Mudeli M6 otsustuspuu

gender

Mees

/

Node 3 (n=26
O

0.8
0.6
04
0.2

Naine

Node4{n=6

ageWhenApplying

0.8
0.6
0.4
0.2

=18

¢980

MNode 7 (n= 200

1
0.8
0.6
0.4
0.2
0

b 980

NodeB n=13
(]

ageWhenApplying

1
0.8
0.6
0.4
0.2
0

Mode 9 (n = 2487)
o

A

Mairkused: Helehalliga on tdhistatud maksehdireta ja tumehalliga maksehdirega vaatluste (n) osakaal lehel (,,node ).

Allikas: autori koostatud.

95

1

0.8
0.6
0.4
0.2

‘__O



Lisa 18. Mudeli M7 otsustuspuu

ageWhenApplying

Mees Naine

ageWhenApplying

loanPeriodManths

=il

ngher educanoermary educatiSecondary educSecondary specmhsed

Node 6 {n=10) Node 11 (n = 46) Node 12 (n = 34) 1 Node 13 (n = 3777)

- PR Node7(n= 5) Node 8(n=3 15 Node 9 (n=0) Node 10 (n = 36) 4 4 - 1
— 08 08 ~ 08 08 08 08 08
06 0.6 r 06 0.6 06 0.6 06
04 0.4 r 04 0.4 04 0.4 04
- 02 02 - 02 02 0.2 0.2 0.2

- - [ 0 0 0o - 0o - 0

0

Mirkused: Helehalliga on tdhistatud maksehéireta ja tumehalliga maksehéirega vaatluste (n) osakaal lehel (,,node ). Valgega on tdhistatud
lehed, kuhu alla ei kuulu iihtegi vaatlust.
Allikas: autori koostatud.
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SUMMARY

CONSUMER CREDIT RISK MODELLING IN THE EXAMPLE OF KAUPMEHE
JARELMAKS LTD.

Keit Adamson

The actuality of consumer credit risk modelling is highlighted by the fact that in recent
years the volume of consumer loans has been on a rising trend in Estonia. The increase
in loans has increased competition to a level on which anticipating the solvency of
private citizens has become progressively important to creditors, especially since the
margin of error for loan companies has reduced due to prevailing price pressure in the
market and government regulations. More efficient credit risk evaluation translates to
more accurate provisioning, which reduces the cost of capital for the creditors.
Furthermore, a higher classification accuracy enables the creditor to assess a specific
credit case in accordance with its credit risk making it possible to provide a more
favorable loan to clients with lower risk. Also, when dealing with larger volumes of
loans even a slight improvement in the classification accuracy may result in a
significant reduction of costs for the creditor. Credit risk modelling has a beneficial
aspect to our society as a whole as well. Along with a more effective selection process
fewer people with actual lack of means for servicing their loans will be met with their

needs which prevents them from impairing their financial situation even more.

The purpose of the Master’s thesis is to formulate a model for credit risk assessment
using the decision tree method in the example of Kaupmehe Jarelmaks Ltd. Research
conducted is limited to the decision tree method since it is regarded in the academic
literature as highly interpretable and with good classification accuracy. Also, the lack of
Estonian academic literature on the subject may be regarded as one of the reason for the
choice of methods. The results of the research may be useful and find further
advancement in the credit risk policy and improvement of models within the examined

company. Following research tasks are formulated to achieve set goals:

97



e Give a preview of consumer credit risk based on academic literature,
methodology used in assessing consumer credit risks and classification accuracy
of the methods.

e Examine consumer credit risk assessment in the context of most used
explanatory variables and their effects.

o Create a credit risk assessment model on the basis of C4.5 method.

e Analyze the direction of effect of the model-based variables and compare them
with the results acquired in academic literature.

e Assess and analyze the classification accuracy of the models.

Data used in the thesis have been acquired from the database of Kaupmehe Jarelmaks
Ltd. Sample consists of 3901 observations, which constitute a random sample from hire
purchase contracts, that were concluded in 2011. For every contract in the database,
applicant’s gender, age at the time of application, marital status, level of education,
number of dependants, type of residence, mailing address, county, postal address city,
occupation, time of employment at the point of application (current occupation),
monthly income in euros, payment defaults at the time of application, loan value in
euros, loan period in months and payment default occurence/non-occurence in the

contract are known.

To assess consumer credit risk a decision tree algorithm J48, which is an
implementation of J.S. Quinlan’s algoritm C4.5 in Java programming language, is used.
Initial sample is divided in two. On the first sub-sample the model is developed and the
other is used to assess classification accuracy using PCC (,percentage correctly
classified) and ROC (,,receiver operating characteristics*) area under the curve. For
further information about the model additional indicators TPR (,,true positive rate*) and
TNR (,.true negative rate*) are used since in the case of greater imbalance between the
classes PCC does not adequately reflect the classificator’s capacity to predict when it
comes to differentiating classes. Two different strategies are used to formulate random
sub-samples. Firstly, test and training samples are altered in relation to the general
sample. Additionally a strategy with class ratio restriction is used, where random data

records are divided into sub-samples with an aim to retain the initial class balance of
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defaulted and non- defaulted loan contracts. As a result the following samples were
generated:

e Training and test sample make up 50% and 50% accordingly from the initial
sample.

e Training and test sample make up 60% and 40% accordingly from the initial
sample.

e Training and test sample make up 70% and 30% accordingly from the initial
sample.

e Training and test sample make up 50% and 50% accordingly from the initial
sample and the class ratio is retained.

e Training and test sample make up 60% and 40% accordingly from the initial
sample and the class ratio is retained.

e Training and test sample make up 70% and 30% accordingly from the initial

sample and the class ratio is retained.

Based on all the training samples a decision tree model is generated with the J48
algorithm. Additionally, a model using the same algorithm is generated from the whole
sample where classification accuracy is assessed by dividing the original sample into
ten independent test samples where the original class ratio is attempted to be retained.
To resolve an issue of overfitting, the original tree is pruned using confidence level of
0.25, which is also the default value for it. In all of the models generated in the research
age at the time of application turned out to be a relevant variable, inversely, marital
status, number of dependants, type of residence, occupation, mailing address, county
and the number of payment defaults were not used. Some variables like marital status,
number of dependants, type of residence and occupation the importance of which based
on the theoretical part of the research one would expect, could have been left out of the
models because the occurence of the variables of observations with certain values were
excluded from the thesis as a result of the credit policy at the time of the loan decision.
To be precise, in accordance with credit regulations loans were not granted to clients
with payment disturbances in banking sector or any other finance sector, that was

unfinished or had ended less than six months ago.
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Models M1 and M6 had the highest classification accuracy with the AUC value of 0.61
and PCC values 94.53% and 94.44% accordingly. Pursuant to models M1 and M6 the
important variables were clients age at the time of application and applicant’s gender.
Additionally, in the model M1 the time spent under current employer in months and
montly income was considered significant, as was the loan amount in model M6. All
afore-mentioned variables included in the models have a high or average frequency of
use based on the academic literature used in the research. In both models credit risk of
women is lower compared to men in certain sub-groups which coincides with the results
in previous findings. It is apparent from the models that applicants with a higher age
have less chance to experience payment disturbances. Model M1 can’t differentiate
between clients with payment difficulty and those without if the clients age exceeds 19
years. A similar problem occurs with model M6 but in excess of age 21. The results
from earlier research only partially coincide with the applicants age since predominantly
the probability of experiencing payment difficulty decreases at a higher age group.
Some of the reasons for this may be equal treatment of both ,,good* and ,,bad* loans in
the models as well as the method’s parametrization which influences the final depth of
generated decision tree. In the model M6 the directional effect of the loan amount
coincides with the theoretical part of the thesis according to which the probability of
payment disturbance increases with the loan amount. According to model M1 higher
monthly income and longer period of time spent under current employer entail higher
credit risk for male creditors over the age of 19 which does not correspond to results
from academic literature. At this point it is important to stress that in the scientific
articles used in the thesis most of the conclusion made were based on models, that are
modelling linear relationship and unlike the decison tree method do not allow

interaction between different values of independent variables.

Based on the results of Master’s thesis it can be concluded that if Kaupmehe Jarelmaks
Ltd. had complemented existing credit policy with rules from two classificators with the
highest accuracy, every fifth customer with a payment disturbance would have been
classified correctly in addition. At the same time the number of non-default clients

classified as defaulting customers would have been very low.
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In many cases the direction of effect of the variables does not coincide with the findings
in academic literature, which may refer to the non-linear nature of the data used from
the perspective of credit risk since most of the research describing the direction of effect
used methods with an assumption of linearity of certain kind. To adress this position it
IS necessary to use such methods on the same sample and compare classification
accuracy with current results. That would be one way to advance the subject matter.

A limitation of the thesis could be that the size of the sample is not large enough since
the method C4.5 needs a substantial amount of observations for reliable results,
especially in case of high class imbalance. It appeared from the models that in some
cases no observations corresponded to leaves, thus a dominating class was applied.
Reject inherence, which is caused by not knowing the payment behaviour of applicants
who were rejected in loan granted process, is a fundamental restriction in consumer
credit risk modelling. Consequently, the results may be distorted because there is a high
probability of there being a number of applicants who would had no payment
difficulties if a loan had been granted. As a result developed models can over- or
underestimate variable’s effect on the dependant variable or the direction of effect is
false. Additionally, another restriction could be the equal handling of the costs related
the researched classes in the model since in practice there are usually higher costs
related to contracts with payment issues. The C4.5 algorithm enables the use of costs
but it is not used in this thesis because necessary information was not disclosed to the

author of the thesis by Kaupmehe Jarelmaks Ltd.

Further development of the current paper is possible for example by using the same
sample but other methods described in the theoretical part of the thesis thus creating
new models for consumer credit risk assessment. One method could be the next version
of the algorithm C4.5 which is C5.0 which according to the method’s author surpasses
it’s predecessor in some cases with accuracy. Created models could be compared from
the standpoint of directional effects of the variables or classification accuracy. Thus it
would make further conclusions possible between the non-linear relation of explanatory
variables and subject characteristics. Since the created model could not differentiate
elderly applicants with or without payment difficulties, additional characteristics may be

introduced. Kaupmehe Jarelmaks Ltd. could consider implementing methodology from
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the thesis on latter contract samples ascertaining whether the methodology is able to
correctly classify along side the current credit model observations with payment
difficulty. In the event of a positive result, it is possible to implement the newly
acquired rules in to the company’s banking system. If the supplementation of the
current model is for some reason not efficient the observation with a negative decision
could be incorporated to generate a new model. Since the goal of the company is
maximizing profit it is possible to further develop the thesis by involving cost of
different classes. To achieve this the costs of incorrectly classified non-defaulting and
defaulting loans have to be determined. On the one hand the company loses profit if a
loan is not granted to a client who in reality would not default. On the other hand the
debitor with payment difficulty shall bear the costs which depend on the final amount

recovered and costs related to collection.
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