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SISSEJUHATUS

Me elame ajal, mil finantsteenuste kasutamine on muutunud elu lahutamatuks osaks
ning laenuvOtmine tavapéraseks tarbijakaitumiseks. Erinevate laenutoodete ja nende
tarbijate hulk kasvab iga aastaga. See viitab asjaolule, et oma tulevikus saadava
sissetuleku arvel inimesed Uha rohkem eelistavad tarbida viivitamata. Kasvav ndudlus
antud teenuste vastu avaldub suurenevas pakkumises ja selle tulemusena néeb
tanapéeval koikvoimalikke jarelmaksu, liisingu, vdike- ja tarbimislaenu reklaame igal
pool nii tdnavatel, meedias kui ka internetis. Vaadates Ukskdik millist Eesti ajalehte,
vOib alati leida artikleid ja arvamusi selle kohta, kuivdrd hairivaks on muutunud
kiirlaenude reklaam. Nimelt see asjaolu oli esmaseks ajendiks autorile oma magistrit6o

teema valikul.

Teiseks, Majandus- ja Kommunikatsiooniministeeriumi labi viidud analldsi
(Kiirlaenuturg... 2014: 4-8) pdhjal on kiirlaenu vétnud 100 000 kuni 190 000 inimest
ning kiirlaenude vGi tarbijakrediidile spetsialiseerunud ettevotete poolt valja antud
laenude alusel on tekkinud maksehdaireid 30.01.2014 seisuga 34 706 isikul. Seega vdib
Oelda, et ligikaudu kolmandik véljastatavatest laenudest on probleemsed. Kasvab ka
vastavaid finantsteenuseid pakkuvate ettevOtete arv: Finantsinspektsiooni jarelevalvega
katmata laenuturu osas tegutseb Ule 100 ettev6tte ning nende arv pidevalt suureneb.
Kasvu (heks pdhjuseks on eriti viimasel ajal margatav trend, et teistest Euroopa
Liikmesriikidest tulevad ettevotted oma filiaalidega Eestisse, kuna Eestis kehtivad

laenuandmisele leebemad nduded.

Laenuandja poolt puudulikult teostatud maksevdime analliiis valjendub tihti selles, et
osad kliendid kaotavad kontrolli oma finantsolukorra ule, kuna saadud laenu
teenindamine osutub probleemseks. Ka arutelu meedias viitab sellele, et iha rohkem
muret tekitab maksejouetu inimeste arvu kasv. Oma uurimuses Skiba ja Tobacman

(2011: 21) jOudsid jarelduseni, et kiirlaenude kasutamine suurendab tdendosust muuta



maksejouetuks. Samas Neil Bhutta uurimusest (2013: 20) selgus, et antud teenuse
olemasolu ja kasutamise ning inimeste finantsilise heaolu vahel puudub

tdhelepanuvaarne seos.

Kahtlemata ei saa ndrk v6i ebapiisav laenutaotleja maksevoime analils ja krediidiriski
hindamine mdgjutada positiivselt krediidiandja majandustulemust, eriti olukorras, kus
vaadeldaval turul valitseb védga tihe konkurets. Labimdtlemata krediidipoliitika voib
pdhjustada laenuportfelli  kvaliteedi langust ning halvemal juhul ettevGtte
ebadnnestumist ja pankrotistumist. Sellepérast vdimalikult ratsionaalsemad ja tdpsemad
otsused eraisiku krediidiriski hindamises ja juhtimises on &armiselt tahtsad ettevotete
konkurentsivbime tdstmise ja jatkusuutlikkuse mottes. Selleks, et parandada oma
krediidiotsused, ettevotted iha rohkem podravad tahelepanu erinevatele statistilistele
krediidiriski hindamismeetoditele, kuna traditsioonilised meetodid tiha véhem vastavad
tdnapéeva oludele. Naiteks, Eesti suuremates kommertspankades (Swedbank, SEB
pank, Danske Bank ja teised) kasutatakse laenude analiitisimisel reiting— v0i skooring-
meetodit, mille eesmargiks on hinnata makseviivituse vdi maksmata jatmise tdendosust
(probability of default). Hindamine toimub ajalooliste andmete pdhjal, mis on v@imalik

saada nii krediidiandja andmebaasidest kui ka avalikest andmebaasidest.

Eraisiku krediidiriski hindamine ei ole Eestis vaga levinud uurimisvaldkond: pigem
analliusitakse ja modelleeritakse dritihingute pankrotistumist ning ebadnnestumist teatud
majandusharu 18ikes. Osades krediidiriski kasitlevates uuringutes piirduvad autorid
krediidiriski hindamise ja krediidipoliitika kirjeldamisega konkreetse ettevotte nditel
ning enamik skooringmudelitest on saadud kommertspankade andmete analtitisimisel.
On leitud, et eraisikust laenutaotleja krediidiriski hindamismeetodid peaksid arvestama
mikrokrediteerimisega tegelevate ettevOtete eripdradega ja véikelaene taotlejate
karakteristikutega (JianHua, Tao 2010: 1112). Valminud uurimusest, kus eraisiku
krediidiriski hindava skooringmudelit saadi Eestis mitte panga andmete analttsimisel,

autoril ei ole midagi teada.

Autori eesmargiks on kdesoleva magistritod Kirjutamisel eraisiku krediidiriski hindava
mudeli koostamine mikrokrediteerimisega tegeleva ettevotte nditel. Mudeli koostamise
kaigus selgitatakse, millised demograafilised, sotsiaalsed, varasemat maksekaitumist

kirjeldavad ja muud tegurid eristavad laenu korrektselt tasunud ja tasumata jatnud



kliente. Valmiva skooringmudeli tlesandeks on anda laenutaotlejale hinnangu vietava
kohustuse ebakorrektse teenindamise tGen&osusele. Konealune mudel on heaks
vahendiks nii laenuotsuste tegemise kvaliteedi taiustamiseks kui ka todprotsesside

optimeerimiseks. Eelpool nimetatud eesmargini joudmiseks kasutatakse logit-analusi.
T60 eesmargist lahtuvalt on pistitatud jargmised uurimistilesanded:

e madratleda eraisiku krediidiriski mdistet ning vélja tuua selle hindamise
vOimalused;

e selgitada eraisiku krediidiriski m&jutavaid tegureid;

e analliiisida erinevate hindamismeetodite nérku ja tugevaid kilgi ning seostada
varem saadud tulemustega;

e tutvustada ja analiiiisida SNEL Grupp OU-s kasutatavaid eraisikute krediidiriski
hindamise etappe ja —meetodit;

e SNEL Grupp OU andmebaasist saadavate andmete kirjeldamine ja téétlemine;

e |ogit-anallilsi  kasutades  skooringmudeli  koostamine ning tulemuste

analtiisimine.

Teoreetilise osa tagapdhja avamisel tuginetakse inglisekeelsele kirjandusele ja
artiklitele. Viidatud ka Ghe Tartu Ulikooli majandusteaduskonnas valminud
magistritddle, mis kasitleb eraisiku krediidiriski hindamist Krediidipanga néitel.
Empiirilise osa kirjutamiseks kasutatakse esmaseid andmeid SNEL Grupp OU
andmebaasidest.

Ké&esoleva magistritoo sisuline osa koosneb kahest peatiikist, kus t60 esimeses peatiikis
tuuakse vélja eraisiku krediidiriski teoreetiline kasitlus, selle hindamise etapid ja
meetodid. Vaatluse alla tulevad ka eraisiku krediidiriski mojutavad tegurid — autor
uldistab praktikas aset leidnud ja teoorias pakutud erinevaid mdjureid. Teoreetilise osa
viimases alapunktis tuuakse (levaade skooringmudeli koostamise meetoditest ja
varasematest tulemustest. TOO teises peatiikis tutvustatakse ja analtlsitakse SNEL
Grupp OU-s kasutatavat eraisikute krediidiriski hindamismeetodit. ~ Viimaks
kirjeldatakse = modelleerimisprotsessi  tarbeks kasutatud andmeid, koostatakse
skooringmudel eraisikute krediidiriski hindamiseks ning selgitatakse valja seda

mdjutavad tegurid ning mudeli rakendamise vdimalusi ja vBimalikke tulemusi.



Esiteks tdnab autor oma juhendajat Oliver Lukason'it vaartuslike nduannete ja
tdhelepanekute eest. Lisaks tdnab autor Anton Adamenkov'it, kes vBimaldas kasutada
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tdnada Tatjana Kudrjavtseva't to6 keelelise korrektsuse kontrollimise eest.
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logistiline analus



1. ERAISIKUTE KREDIIDIRISKI OLEMUS JA
MODELLEERIMISE TEOREETILISED ALUSED

1.1 Eraisiku krediidiriski olemus ja hindamine

Selleks, et midagi hinnata ja erinevaid protsesse modelleerida, peab esmalt selgelt
defineerima hinnatavat objekti vdi ndhtust. Kuigi sOna ,risk” kasutatakse nii
igapdevases suhtluses kui ka kirjanduses dsna tihti, ei ole selle termini sisu uheselt
arusaadav. Ka erinevad autorid on defineerinud riski mitmeti. Néaiteks, Perry (2003: 4)
defineerib riski kui tdendosust, et oht vdi sellest tulenev kahju realiseerub. Ghosh (2012:
21) arvab, et risk on potentsiaalne kahju, mis vdib tekkida teatud stindmuste esinemise
tottu. Védga luhidalt ja tapselt on panganduse riski kirjeldanud Cade (1999: 12) — , risk
on tulemuse madramatuse oht“. lga otsusega kaasnev risk tuleneb selle otsuse
tagajargede maaramatusest ehk ebasoodsa siindmuse esinemise vdimalusest. On téhtis
ka moista, et riski juhtimine ei seisne tiksnes riski vahendamises, vaid l&bimd&eldud ja
planeeritud riski votmises (Cade 1999: 15).

Panga tegevuse tulemusi mdjutavaid riske vdib jagada selle tekkekoha jargi sise— ja
valisriskiks. Olulisemad valisriskid ehk vélisjoud, mis mdjutavad panga oodatavat
kasumit on: tehnoloogia risk, regulatiivne risk, intressimééra risk, konkurents ja kapital.
Uldisemalt tuuakse erialases kirjanduses kuni 5 fundamentaalset pangandusriski (Cade
1999: 18-22; Gestel, Baesens 2009: 23-40; Koch 1992: 112-113; Rose 1991: 140):

1. Krediidirisk (credit risk) on oht, et tehingu vastaspoole kohustuste
mittekohasest taitmisest voib tekkida kahju.

2. Likviidsusrisk (liquidity risk) - ettevotte voimetus hankida likviidseid rahalisi
vahendeid finantskohustuste taitmiseks.

3. Intressimdara risk (intrestrate rate risk) — potentsiaalne panga intressitulu

suuruse muutus, mis on tingitud turu intressimadrade muutumisest.



4. Operatsioonirisk (operational risk) — oht saada kahju, mille pdhjustajateks
vOivad olla ettevOtte sisteem, tootajad, vigased sisemised protsessid.
Operatsiooni risk on seotud ka kehtivate regulatsioonide ja seadusandlusega.

5. Kapitalirisk (capital risk) voi maksevdimelisuse risk (solvency risk), on oht,
et liiga suure riski tottu vOib pank muutuda maksejouetuks ehk aktivate

turuvaartus on kohustustest vaiksem.

Mdned autorid toovad veel sellised pangandusriskid nagu: tururisk, valisvaluutarisk,
suveraansusrisk, maarisk ja muud riskid. Osa U0laltoodud riskidest ei eksisteeri
mikrokrediteerimisega tegeleva ettevotte jaoks, kuna finantseerimisasutuste struktuur
vorreldes pankade struktuuriga on tavaliselt lihtsam. Vaatamata sellele, et erinevad
autorid pakuvad erinevaid pangandusriske ja nende definitsioone, tuuakse esimesele

kohale alati krediidiriski.

Krediidirisk on (ks vanimaid pankade tegevusega seonduvaid riske. Krediidiriski
hindamise téhtsus seisneb selles, et pankade theks p6hi— ja tulutoovaks tegevuseks on
krediteerimine: tagatiseta vOi tagatisel nii era— kui ka juriidilistele isikutele raha
valjalaenamine. Krediidiriski peetakse v&tmeriskiks, mis méjutab panga tulemuslikkust
(Sinkey 1992: 279; Cade 1997: 20-21). Tdepoolest, laenutegevus on véga oluline panga
tegevusvaldkond, mis toob pankadele suuremat tulu. Allpool asuvas tabelis 1.1 leidub

selle kinnitus.

Tabel 1.1 Eesti pankade intressi- ja teenustasutulu aastatel 2011-2014 (min EUR)

31.12.2011(31.12.2012|31.12.2013 | 31.12.2014
Intressitulu kokku 606,9 537,2 440,9 4443
Intressitulu laenudelt 575,8 496,7 4145 4143
Intressitulu laenudelt/kogu intressitulu 94,88% 92,46% 94,01% 93,25%
Teenus- ja vahendustasu tulu 177,4 179,9 190,1 193,9
Laenude intressitulu ja teenustasutulu suhe 3,25 2,76 2,18 2,14

Allikas: autori koostatud Eesti Panga statistika p&hjal.

Eesti krediidiasutuste koondaruandest selgub, et pankade tuludest moodustavad
intressitulud laenudelt suurima osa — 92% kuni 94%. Suuruse jargi teine tuluallikas —
teenustasutulu — oli vaadeldaval perioodil keskmiselt 2,5 korda vaiksem, kuid viimastel

aastatel voib maérgata selle tuluallika kasvutrendi. Panga laenuportfelli kvaliteet, mis



tagab intressitulu saamise, panga tegevuse jatkusuutlikkuse ja edukuse tagamise
seisukohast on vaga tahtsal kohal.

Krediidirisk on otseselt seotud panga laenamistegevusega ja sellepdrast kirjeldavad
paljud autorid seda kui potentsiaalset riski, et laenusaaja ei tdida oma kohustust
tagastada laenu kokkulepitud tingimustel, summas (pohisumma ja intressid) ning
tahtajal (Casu et al 2006: 259; Koch 1992: 112; Gestel, Baesens 2009: 24). Moned
autorid pakuvad krediidiriski laiema definitsiooni ning kirjeldavad seda, kui tdendosust,
et panga varad, eriti laenud, vbivad kaotada enda vaartust ja muutuda véartusetuks
(Rose 1991: 140). Antud t60 kontekstis on krediidiriski definitsiooniks loetakse
klientide kohustustuste tasumata jatmise riski ehk tdendosust, et vOetud laen jaab
tagastamata (probability of default). Jargmisena toob autor eraisiku krediidiriski mdned
aspektid, mis on antud t66 kontekstis olulised: laenu liik, riski ulatus ja riski

realiseerimise aeg.

Kirjandust, mis Kkasitleb eraisiku krediidiriski hindamisel mikrokrediteerimisega
tegeleva ettevGtte seisukohast, on suhteliselt vdhe. Enamus antud t6ds analulsitud
uurimusest on ikkagi universaalpankade klientide ja laenude naitel. Need autorid, kes
analliusisid just mikrokrediteerimisega tegeleva ettevotte krediidiriski on kasutanud
samad tehnikad, pohimdtted ja tegurid krediidiriski modelleerimiseks (Gool et al. 2012:
104-106). Siiski soovib antud t66 autor lihidalt kirjeldada, mille poolest on pangalaen
erineb mikrokrediteerimisega tegeleva ettevotte laenust ning sellest tulenevalt ka antud

teenuse tarbija.

Mikrokrediteerimisega’ tegelevate finantseerimisasutuste laenamistegevuse pdhitooteks
on uldiselt tagatiseta vdikelaen. Teenuse Kkattesaadavuse, lihtsuse ja Kkiiruse ning
suhteliselt véike laenusumma (50 kuni 5000 EUR) ja liihikese perioodi (7 paevast kuni
3, harva 5, aastani) t6ttu nimetatakse seda kiirlaenuks?. Uldiselt loetakse, et kiirlaenude
kasutajad on suurema krediidiriskiga vorreldes pangalaenude kasutajatega. Risk
valjendub mitmetes faktorites, mis eelkBige iseloomustavad kliendi usaldatavust ja

maksevoimet.

L Antud t66s kasutab autor stinoniitimidena mdisted krediteerimine ja laenamine ning krediit ja laen.
2 Inglise keelses kasutatakse viljendit ,,palgalaen‘ (payday loan) vdi ,,mikrolaen‘ (microloan).
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Kiirlaenu ohtlikkus peitub korgetes intressides, mis esialgu aga ei torka silma, kuna
laenupakkumine ja tagasimaksegraafik esitatakse absoluutsummades. Siiski antud
teenuse kohta tekitab rohkem muret puudulik vdi suhteliselt pealiskaudne eraisiku
makse— ehk krediidivbime (creditworthiness voi capacity) analliis, mille tulemusena
kannatavad nii kliendid kui ka laenupakkujad. Koch (1992: 720) defineerib
krediidivoimet kui isiku finantsilist vO6imekust tdita krediidilepingust tulenevaid
kohustusi  olemasolevate elamiskulude ja teiste finantskohustuste juures. Kliendi
maksevdime madrab kindlaks, milline on maksimaalne laenukohustuste summa, mida ta

suudab teenindada.

Puudulik krediidivdime kontroll voib realiseeruda laenusaaja maksejouetuses, mis toob
ettevottele kahju tagastamata laenu ndol. Laenuvdtja voib olla nii ajutiselt kui ka
pusivalt maksejouetu. Eesti Pankrotiseaduse § 1 sétestab, et isik on maksejouetu siis,
kui ta ei suuda rahuldada vdlausaldaja ndudeid ja see suutmatus on volgniku
majanduslikust olukorrast tulenevalt alaline. Ettevdtte jaoks see tdhendab laenuportfelli
kvaliteedi langust mittetodtava® laenu (non-performing loan) téttu. Séltuvalt sellest, kas
eraisiku laen oli tagatud Kkinnis— v@i vallasvaraga (nt auto) voi laen oli valjastatud
kaendusel, ettevottel on siiski olemas vdimalus osaliselt oma laenu tagasi saada tagatise
realiseerimise teel. Ajutise maksejduetuse puhul voivad pangad pakkuda kliendile laenu
restruktureerimist, mis Gldiselt td4hendab igakuise osamakse alandamist laenuperioodi
pikendamise teel, vBi pikemat maksepuhkust, mille jooksul peatuvad nii laenu pdhiosa
kui ka intressi tagasimaksed. Antud t60 kontekstist lahtuvalt analllsitakse ja
modelleeritakse makseviivituse tekkimise téendosus, mitte seda, kas ja mis ulatuses

I6puks saab ettevdte oma laenu tagasi.

Krediidiriski modelleerimisel on oluline ka maaratleda, milline on ,,0ige* aeg, millal
laenu vOib pidada tasumata jaetuks ja laenuvotjat kohustuse mitte téitnuks ehk
maksejouetuks. Paljud autorid jagavad seisukohta, et mittetd6tavaks muutub laen siis,
kui kohustuste taitmise kuupdevast on moddunud rohkem kui 90 pdeva (Rose 1991:
140; Gestel, Baesens 2009: 25). Ka vastavalt Eesti Panga presidendi maarusele nr 9
»Krediidiasutuste laenude teenindamine ja ebatdenidoliselt lackuvate nduete kuludesse

kandmine punktide 8.4 ja 8.5 jargi peavad pangad l6petamata intresside tekkepdhise

3 Mittetootav laen on laen, mis on kas taielikult v&i osaliselt hinnatud ebatensoliselt laekuvaks.
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arvestamise nendel laenudel, mille maksetdhtajast on mododunud 90 kalendripéeva.
Tegelikkuses IOpetavad pangad intressiarvestuse juba 60-pé&evase viivituse korral.
Mikrokrediteerimisega tegelevad ettevotted vdivad kasutada ka rangemad
definitsioonid, néiteks 15 péeva lle téhtaja (Caire et al. 2006: 10). Praktikud, kes
kasutavad krediidiriski modelleerimiseks skooringmudeleid, defineerivad ,,halva®“ laenu
kui laenu, mille puhul on tasumata 3 jarjestikust osamakset ehk tavaliselt 60 péeva Ule
tdhtaja (Thomas et al. 2002: 123). Allpool asuvas tabelis 1.2 on toodud (levaade
erinevatest definitsioonidest, mida uurijad on kasutanud oma t6t6des tasumata jaetud

laenu jaoks.

Tabel 1.2 Erinevad laenu tasumata jatmise definitsioonid

,»Halva“ laenu definitsioon Autor ja aasta
1 | viivituspéevade arv lle 2 Gool et al. 2012

9 Baesens et al. 2003; Ong et al
2005; West 2000

3 | viivituspdevade arv le 63 Kokk 2011
4

5

viivituspdevade arv tle 60 / 3 tasumata osamakset

Kocenda, Vojtek 2009;

viivituspaevade arv Ule 90 Baesens et al. 2005

viivituspaevade arv lle 180 Greene 2008

laenu loovutamine inkasso-ettevdttele, paevade arv Jacobson, Roszbach 2003;
6 . .

maaramata Banasik et al. 2003

Allikas: autori koostatud.

Ulaltoodud tabelist 1.2 selgub, et , halva“ laenu v&i maksejouetu kliendi definitsioonid
on vaga erinevad. Mdned uurijad kasutavad vaga rangeid kriteeriume - viivituspéevade
arv on (ile 2, mdned aga vastupidised — viivitus lle 180 paeva. Aarmised definitsioonid
ei tundu autorile optimaalsed olevat, kuid kdik sOltub siiski uurija eesmarkidest.
Spetsialiseeritud ettevottele volgnevuse ileandmine sissendudmise eesméargiga on autori
arvamusel piisavalt moistlik hetk, mille arvates voib laenu tdepoolest pidada ,,halvaks®.
Nagu eespool on mainitud, ei tdhenda krediidiriski realiseerumine veel seda, et
laenuandja ei saa oma laenu taies ulatuses tagasi. Soltuvalt laenu tadbist vdib tagatise
realiseerimisest saadav summa osaliselt vOi tdielikult katta laenu véljastamise,
sissendudmise ja muud kulud. Jargmisel joonisel 1.1 on visualiseeritud ,,halva®“ laenu

eluiga.
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60 pdeva (le tahtaja; Intressi arvestuse
peatamine / vdlgnevuse

kdesoleva t66 ,halba“ ; .
loovutamine inkasso -

laenu definitsioon. ettevottele
A
laenu
véaljastamine ] ) .
) Y Kohtulik ja kohtuvéline
lahenduste Ieidmine, laenu Sissen(’judmine, tagatise
makseraSkUSte I‘estl‘uktureerimine realiseerimine
tekkimine

Joonis 1.1 “Halva” laenu vdimalik eluiga. (autori koostatud)

Nii pangad kui ka uurijad defineerivad oma t66 eesmaérkidest lahtuvalt krediidiriski
realiseerimist vaga erinevalt. Koik soltub sellest, milline punkt joonisel 1.1 panga voi
uurija jaoks omab suuremat tahtsust, kas luhiajaline viivitus v6i mitmekuuline
hilinemine kuni vdlgnevuse loovutamiseni ja tagatise, selle olemasolu Kkorral,
realiseerimiseni. Antud t66 autori arvates on 60-péevane viivitus piisav ja mdistlik, et
pidada eraisikut maksejouctuks ja laenu ,halvaks®“ ehk tagastamata jdetuks ning
kooskdlas néitena voetud ettevotte huvidega (vt. alapunkti 2.2). Seega eraisiku
krediidirisk realiseerub, kui vOetud laenu tagasimaksmist ei toimu Ule 60 péeva,
edaspidi nimetatakse antud t66s sellist laenu ,,halvaks® ja vastava laenusaaja kohustuse
mittetaitnuks ja maksejouetuks muutunuks. ,,Hea* laenu puhul ei Uleta makseviivitus
tagasimakseperioodil 60 pdeva, mis on korrektse ja maksevdimelise kliendi tunnuseks.

Jargmisena tuuakse krediidiriski juhtimise voimalused ja hindamismeetodid.

Krediidiriski hindamine ja juhtimine on terve susteem, mis algab sellest, et maaratakse
sihtturgu ja segmenteeritakse kliente. Uldjuhul pannakse need tihtsad punktid paika
ettevOtte  krediidipoliitikas. Teoorias on  kirjeldatud mitmed  krediidiriski
juhtimismeetodid. Néiteks, voib riski jagada kaheks (Casu et al 2006: 279):

1) kvantitatiivne risk,

2) kvalitatiivne risk.
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Kvantitatitvne osa kirjeldab pakutavaid muaugitingimusi ehk krediidi andmise
uledldiseid kriteeriume: maksimaalne laenusumma, maksimaalne tagasimakse téhtaeg,
intressiméédr ja muud. Riski maandamiseks kasutatakse ka teisi kvantitatiivseid
komponente, kuid viimasel ajal tihenenud konkurentsi tdttu ha rohkem pddratakse
tdhelepanu just kvalitatiivse riski maandamisele. Kvalitatiivne osa keskendub aga
rohkem laenutaotluse anallisile ehk potentsiaalselt riskantsete  klientide
valjaselgitamisele. Riski kvalitatiivne tase kiirlaenuettevdttes on kommertspankadest
kdrgem, kuna laenuotsuste tegemine kulgeb tavaliselt kiiremini, mille tulemusena jaab
maksevdime hindamise kvaliteet madalamaks. Riski kvalitatiivse komponendi
maandamiseks kasutavad finantseerimisettevotted pankadest kdrgemaid
intressiméaérasid, et potentsiaalse maksmata jaanud laenu tdttu kaotatud raha oleks

vOimalik katta ,,heade* laenude arvelt.

Teistsugust riski liigitamist selle parema vdimaliku juhtimise jaoks pakuvad Gestel ja
Baesens (2009: 42-43):

1. Valik (selection). Hea krediidiriski juhtimine algab laenutaotlejate
selekteerimisest. Kvalifitseeritud laenuametnikud* ning tugevad riski hindavad
mudelid on hea valiku votmefaktorid. Vastavalt Gleval ké&sitletule on tegemist

kvalitatiivse meetodiga.

2. Kitsendused (limitations) reglementeerivad miuugitingimusi. Kitsenduste
eesmargiks on konkretiseerida, mis tingimusel ja kui suure laenusumma vdib
vdljastada teatud krediidiriskiga kliendile. Tegemist on riski maandamise

kvantitatiivse meetodiga Casu et al (2006: 279) kasitluse jargi.

3. Diversifitseerimine (diversification) on krediidiportfelli hajutamine, mille
eesmargiks on tagada, et panga portfell ei oleks liiga kontsentreeritud Uhele

kliendigrupile, laenutootele, geograafilise piirkonnale voi toostusharule.

4. Laenude kvaliteedi parandamine (credit enhancement). Kui panga hinnangul
on tema laenuportfell mingi kliendigrupi suhtes liiga kontsentreeritud, vdib pank

osta kindlustust garantiide vdi krediididerivatiivide néol.

4 Laenuametnik (edaspidi ka laenuhaldur) on laenutaotluse menetlemisega tegelev, krediidiriski hindav
pangatdotaja, kelle kohustuseks v@ib olla ka laenuotsuste langetamine.
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Ulaltoodust jareldub, et krediidiriski vdib juhtida ja maandada mitmeti. Osa meetmetest
rakendatakse laenuportfelli tasandil, teised puudutavad midgitingimusi. T00 eesmargist
ldhtuvalt peatub autor just esimesel meetodil, mis késitleb laenutaotleja ja —taotluse

hindamist.

Uletildine krediidiriski hindamise printsiip on vdrrelda klientide karakteristikute
omadused nende klientide omadustega, kelle laenud on varasemal perioodil juba tagasi
makstud. Kui karakteristikud on piisaval madral sarnased nende klientide
karakteristikutega, kes on laenu korrektselt tagastanud, siis vdetakse positiivne
laenuotsus vastu ning valjastatakse laenu ja vastupidi: laenutaotlus likatakse tagasi, kui
laenutaotleja karakteristikud sarnanevad probleemse kliendi omaga. (Abdou, Pointon
2011: 60-61) Krediidiriski hindamismeetodeid on véaga palju. Uldisemalt v&ib neid

jagada kaheks: subjektiivne (judgmental) ja skooring-meetod (credit scoring).

Subjektiivne meetod (ka kvalitatiivne meetod) on traditsiooniline meetod, mida
kasutatakse eraisikute krediidiriski hindamiseks. Laenuametniku (lesandeks on
kliendiga suhtlemine, laenuanaliiiisi tegemine ja laenuandmise ettepaneku koostamine.
Vastavalt sellele meetodile vdetakse laenuanaltlsi kéigus arvesse nii laenutaotleja
omadusi ja karakteristikuid kui ka valiskeskkonna mdjureid. (Kalapodas, Thomson
2006: 26) Laenutaotleja spetsiifiliste omaduste hulka kuuluvad kdik tegurid, mis vdivad
ohustada tema kohustuste taitmist panga ees. Subjektiivne meetod eeldab potentsiaalse
laenuvotja isiklike omaduste ja finantsseisu kaalutletud analliisi. Laenuametnik
tblgendab subjektiivselt laenuvdtja kohta olevat teavet ning otsustab pérast

informatsiooni pdhjalikku labitootamist, kas klient on krediidivdimeline voi mitte.

Maksevdime analutsi pdhjalikkus sbltub taotletavast summast ja tagasimakse graafiku
pikkusest. Mida liihem on laenuperiood, seda vdhem aega kulub anallitisimisele, kuna
puudub vajadus véaga pohjalikult tksikasjalikult hinnata sissetuleku jatkusuutlikkust ja
tookoha pusivust. Mida pikem on maksegraafik, seda rohkem téhelepanu pooratakse ka
teistele olulistele laenutaotleja karakteristikutele nagu haridus, t66kogemus ja amet
(McNaughton 1992: 36).

Subjektiivsel meetodil on mitmed tugevad kiljed. Esimesena vdib pidada selle lihtsust.

Subjektiivne meetod ei ndua keerulist matemaatikat ega arvutiprogramme, see eeldab

15



vaid andmekogumit ja analtusimist ning isiklikku kontakti potentsiaalse laenuvétjaga.
Meetodi eeliseks on laenuvdtja ja panka tihedate omavaheliste suhete valja kujunemine.
(Kalapodas, Thomson 2006: 27) Lisaks sellele on personaalne ldhenemine Kkindlasti
parem siis, kui anallisitakse laenutaotlust, mis tugevasti erineb eelnevatest (Hand,

Henley 1997: 531). Jargnevalt on toodud subjektiivse hindamismeetodi puudused.

Kdige suuremaks puuduseks vOib kvalitatiivse meetodi puhul pidada selle
subjektiivsust. Informatsiooni t8lgendamine s@ltub laenuametniku oskustest, tujust,
padevusest ja muudest faktoritest. Kogu kattesaadava informatsiooni analttsimine ja
tdlgendamine on pikk ja raske protsess, mille tulemusena vdidakse krediidiriski tegurid
valikuliselt analtiusiprotsessi kaasata. VVeel uheks ndrkuseks on antud meetodi hind —
krediidiriski hindamine nduab palju aega ja inimt6djoudu. Ning viimaseks voib
nimetada asjaolu, et laenuametnik ei saa aru, kas laen mitmekesistab vdi suurendab
laenuportfelli kontsentratsiooni. (Kalapodas, Thomson 2006: 27-28) Lisaks ei suuda
laenuametnik Gelda, millised tegurid on tdepoolest olulised eristamas maksevdimelist ja
maksevdimetu eraisikut. Kokkuvdtteks voib elda, et subjektiivsel meetodil olemas nii
plussid kui ka miinused, kuid nimelt selle kérge hinna tdttu Uritavad pangad viimasel

ajal votta skooring-meetodi kasutusele.

Arvestades subjektiivse meetodi puudustega pddravad pangad ha rohkem téhelepanu
statistilistel mudelitel pdhinevale ehk objektiivsele meetodile. Antud meetodi
nimetuseks on krediidi skooring-meetod ehk lihtsalt skooring-meetod, mille idee
seisneb selles, et tegureid, mis eraldavad ,hidid“ laene ,halbadest® ja seega ka
maksevdimelisi kliente maksevBimetutest, on vOimalik identifitseerida suure hulga
inimeste pdhjal, kes on saanud laenu. Skooring-meetod on tehnoloogia, mis aitab
valjendada konkreetse laenutaotleja krediidiriski koguseliselt (Avery et al. 2009: 516).
Esimeseks, kes tegeles 1940-ndates laenutaotleja valiku probleemi lahendamisega oli
Ameerika majandusteadlane David Durand. Laialdast kasutamist on antud meetod
leidnud viimase kahe aastakiimne jooksul. Esialgu kasutati skooringmudelite
valjatootamiseks  diskriminantanalttsi.  NOudseks  kujunes kdige edukamaks
statistiliseks meetodiks logistic regressioon. (Thomas et al. 2002: 3, 41) Erinevatest

skooring-meetodi tehnikatest réagitakse tapsemalt alapunktis 1.3.
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Skooringmudeli loomine nduab ettevottelt eelneva kogemuse pohjalikku tldistamist ja
stistematiseeritamist. Vaga hea mudeli loomiseks peab ettevotte krediteerimise kogemus
olema vahemalt aastapikkune, lisaks sellele on vajalik héasti arenenud pangasisene

infoslisteem.

Kuigi USA koige suuremate finantsinstitutsioonide uurimuses leidsid A. Fatemi ja I.
Fooladi (2006: 231), et laenusaaja kohustuse maksmata jatmise riski tuvastamine
laenutaotlemise ajal on skooringmudeli kbige olulisem eesmark, ei piirdu selle meetodi
kasutusala Uksnes laenutaotlejate krediidiriski hindamisega. Skooringmudelit vdib luua
selleks, et hinnata juba valjastatud laenu kvaliteeti, kasutatakse skooring-meetodit ka
laenude sissendudmise protsessides (Gestel, Baesens 2009: 96).

Iga skooringmudeli véljatdotamisel on mitu fundamentaalset sammu (Thomas et al.
2002: 121-149; Glennon et al. 2008: 7-27):

1) andmete kogumine,

2) sbltuva muutuja defineerimine,
3) selgitavate muutujate valik,

4) valimi ehitus,

5) mudeli valik,

6) mudeli loomine,

7)  mudeli toimimise kontroll.

Andmete kogumine on Usna aeganBudev protsess. Seda lihtsustab arenenud
pangainfosiisteem, kus laenu ja laenutaotleja andmed salvestatakse digitaalselt.
Andmete rohkus séltub taotlusvormi pikkusest: pikemad taotlusvormid hiljem lubavad
saada palju rohkem andmeid kliendi kohta. Taotluse esitamise lihtsus ja Kiirus on (ks
konkurentsieelistest, sellepdrast on oluline arvestada ka sellega, et pikemad
taotlusvormid voOivad peletada kliente eemale. Andmeid saab hankida nii ettevotte
sisemisest infoallikatest kui ka avalikest infoallikatest. Ettevottesisesed andmed ei ole

enamasti oma privaatsuse ja tahtsuse tottu kolmandatele isikutele k&ttesaadavad.

Soltuva muutuja (eraisiku krediidiriski) defineerimisel lahtub ettevdtte skooringmudeli

eesmarkidest, naiteks vdib ,halva“ laenu definitsioon markimisvaarselt erineda
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tagatiseta ja tagatisega laenude puhul. S6ltuva muutuja erinevad definitsioonid aga ei
mdjuta skooringmudeli tlesehitamise p6himdtteid.

Mudelites kasutatakse tupiliselt pidevaid (vanus, sissetulek jm) voi kategoorilisi (amet,
ulalpeetavate arv, elamu omanik v@i rentnik jm) karakteristikuid. Pidevad tunnused
grupeeritakse tavaliselt intervallidesse, muutes need seel&bi kategoorilisteks. Kuigi
selline lahenemine ei ole ndutav, lihtsustab see gruppidevahelise erinevuse
interpreteerimist. (Hand 2001:144)

Valimi koostamisel on skooringmudeli ehitusel véga tahtis roll. Kéigepealt peab valim
olema 1&bildige Kklientide 0ldkogumist. Alles siis saab mudelit kasutada kogu
populatsiooni hindamiseks. Teiseks, krediidiriski modelleerimisel nagu ka ettevotete
pankrotistumise modelleerimisel on véga tulpiline olukord, kus ,haid“ laene
(mittepankrotistunud ettevotteid) on portfellis kordades rohkem, kui ,,halbu“. Ei ole
harv olukord, kus ,,heade* ja ,,halbade“ laene suhe on 20:1, ja nagu Thomas et al.
tdheldasid (2002: 122) selline proportsioon v@ib viia selleni, et analiiiis ei v6imalda
identifitseerida kahte grupi eristavaid tegureid korrektselt. Sellel pdhjusel koostatakse
valim, kus kummagi grupi laenu esinemise tGendosus on 50 protsenti. See viib vdga
levinud probleemini mudeli valimi koostamisel. ,,Halbade* vaatluste kunstlik
suurendamine pohjustab valimi kallutatus (Zmijewski 1984: 59). Siinkohal vdib
markida, et selline spetsialiseeritus tulenevalt mudeli eesmargist ei pruugi olla
ebasoovitatav. ,,Halbade“ laenude esinemissageduse kunstlik tdstmine parandab mudeli
maksejouetu klientide klassifitseerimistapsust. Puuduseks on ,heade” klientide
identifitseerimise tapsuse védhenemine. (Ibid.: 74) Ettevdtte seisukohast on maksejouetu
Kliendi identifitseerimine kindlasti td4htsam tanu suurematele kulutustele, mida ettevotte
kannab véljastades potentsiaalselt ,,halva“ laenu. Antud t66 teises peatiikis koostatakse
kaks mudelit — esialgu kaalumata, seejarel mudel, kus mdlemad laenugrupid on

esindatud vordselt.

Skooring-meetodi valik s6ltub uurija oskustest ja vajadustest. Mudeli ehitamisel
jagatakse valim osadeks: (ks kasutatakse koostamiseks (algvalim) ja teine - mudeli
testimiseks (kontrollvalim). Valimi proportsioonid vdivad tugevalt erineda: alates 9:1
I6petades 1:1. Alg- ja kontrollvalimi erineva suhe mdju pole aga modelleerimise
tulemustele tdheldatud (Abdou, Pointon 2011: 68, 73). Ténu véaga mahukatele
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uldkogumitele koostatakse tavaliselt juhuvalemeid ilma selle kogu valimiga sarnasuse
kontrollita. Mudeli koostamiseks kasutatakse antud t60s 75% ja testimiseks 25% valimi

vaatlustest.

Kui skooringmudel koostatakse selleks, et eristada ,heade” ja ,,halbade* laenutaotluste
vahel, ei ole mudeli kasutamine laenuportfelli riski hindamiseks otstarbekas, kuna
mitmed taotleja karakteristikud vdivad ajas muutuda. (Kocenda, Vojtek 2009: 4) Seega
valmivat mudelit vBib rakendada ainult laenutaotluse esitanud kliendi krediidiriski

hindamiseks.

Skooring-meetodil on mitmed puudused. Esiteks, mdned véga olulised andmed ei ole
nii lihtsasti ~ andmebaasidest ~ Kkattesaadavad.  Naiteks  Tartu  Ulikooli
Majandusteaduskonnas kaitsnud t66d Helena Kokk al (2011: 42) ei 6nnestunud teatud
pdhjustel oma mudelisse kaasata sellised tegurid nagu krediidiajalugu, mis tegelikkuses
on uks téhtsamatest faktoritest krediidiriski hindamisel, haridustase, maksehdirete
olemasolu ja paljud teised. Mudeli koostamiseks oli vGimalik kasutada vaid 5 muutujat.

Kéesoleva t66 autoril 6nnestus saada andmebaasi 30 erinevate muutujatega.

Teiseks puuduseks vdib nimetada valimi kallutatus (sample-selection bias), mis tuleneb
sellest, et mudelid koostatakse kasutades informatsiooni ja andmeid, mis on saadud
laenutaotlustest, mis olid tegelikult rahuldatud. Selle probleemi teine nimetus on
tagasilukkamise tagajarg (reject inference) (Gool et al. 2009: 9; Hand, Henley 1997:
525). Kriteeriumid, mille alusel laenutaotlus oli tagasi likatud, arvesse aga ei vOeta.
Siin vOib tuua ka moned seadusandlusest tulenevad piirangud: nt Rootsis pangad
tohivad séilitada tagasi lukatud taotluste informatsiooni vaid 3 kuud. (Jacobson,
Roszbach 2003: 616). Seda riski on voimalik maandada konstrueerides mudelit kahe
jarjestikuse sbltuva muutujaga: esiteks on laenuandja otsus taotluse rahuldamiseks voi
tagasi likkamiseks, teiseks, valjastatud laenu puhul — tagasimaksmise kvaliteet. (Greene
2008: 19-20) Veel tiheks vBimaluseks on Reichert et al. lahenemine (1983, viidatud
Thomas et al. 2002: 143 vahendusel), kes jagasid s6ltuvat muutujat kolmeks grupiks:
,hea laen, ,halb*“ laen ja tagasi liikkatud taotlus. Probleemiks on see, et Uldjuhul
skooringmudeli kasutamise eesmérgiks on jagada laenutaotlusi kaheks: nendeks, kelle
tasumata jatmise tbendosus vOimaldab saada laenu ja nendeks, kelle mitte. Sellepérast

mida teha tagasi likatud klassifitseeritud taotlustega, jaéb kisimuse alla. Kahjuks antud
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tod autoril ei olnud voimalik kasutada tagasi lukatud taotluste informatsiooni
skooringmudeli koostamisel. Peale selle eeldab t06 autor, et laenu mitte saanud
laenutaotlejad ning potentsiaalsed kliendid ei erine andmebaasis olevatest klientidest.
Lisaks sellele joudsid Banasik et al. oma uurimuses (2003: 831-832) jarelduseni, et
kogu laenutaotlejate baasil ehitatud skooringmudeli klassifitseerimise tépsus ei ole
oluliselt kdrgem vorreldes mudeliga, mille koostamiseks on kasutatud vaid rahuldatud

taotluste klientide karakteristikud.

Kolmandaks puuduseks, millele pddravad oma tdhelepanu moned autorid, on
populatsiooni nihe (population drift) (Hand, Henley 1997: 525; Thomas et al. 2002:
110). Probleemi sisu seisneb selles, et uued kliendid, kelle hindamiseks kasutatakse
valja tootatud skooringmudelit, vdivad teatud aja jooksul hakata erinema nendest
laenutaotlejatest, kelle alusel mudel oli koostatud ja testitud, mille tulemusena mudeli
ennustamistdpsus  hakkab  langema. Erinevused tulenevad nii  muutlikust
makrokeskkonnast kui ka ettevotte seestpoolt: uute toodete sihtgrupiks vdivad olla teise
profiiliga kliendid. Sellest tulenevalt peab skooringmudelit pidevalt taiustama ning

kaasajastama. Mudeli uuendamine on asjakohane siis, kui (Thomas et al. 2002: 163):

1) kattesaadavaks muutunud uued ja parema kvaliteediga andmed,
2) ilmunud uued informatsiooni allikad,

3) muutunud ettevdtte eesmargid, krediidipoliitika voi turundusstrateegia.

Kuna eraisiku krediidiriski hindamise protsess koosneb mitmest etapist, ei saa
skooringmudel téielikult asendada laenuametniku. Konkreetse laenutaotluse hindamine
skooringmudeliga vdib olla abivahendina juba olemasoleva informatsiooni hindamisel.
Suurem t60, nagu nditeks informatsiooni kogumine, laenusoovide valjaselgitamine ja
paremate tingimuste pakkumine, j&&b ikka laenuametniku ulesandeks. JianHua ja Tao
on taheldanud (2010: 11), et ka mitmed uurimused on kinnitanud, et skooringmudelit

saab kasutada vaid taiendava kontrolli ja hindamise vahendina.

Vaatamata kitsendustele ja puudustele, on sellel meetodil tugevad eelised subjektiivse
meetodi ees. Subjektiivse meetodiga vorreldes on skooring-meetodi eeliseks ka see, et
ta arvestab nii heade kui ka halbade laenusaajate karakteristikuid. Mudel ehitatakse vaga

suure andmestiku baasil: eraisiku krediidiriski hindava skooringmudelis vdib muutujaid
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olla ule 100 ning kokku hinnatakse tle 100 000 laenujuhtumi (Hand, Henley 1997:
526). Need numbrid on vaieldamatu palju suuremad, kui laenuametnik suudab méletada
analliusides  laenutaotlust.  Lisaks Glaltoodule  minimiseerib  skooringmeetod
laenuotsustusprotsessi kulusid ja vigu. (Abdou, Pointon 2011: 61-62) Automatiseeritud
laenutaotluste hindamine vGimaldab olulisel m&é&ral panga kulusid vahendada, sest 80%
laenu taotlemise protsessist on seotud inimt66jouga (Wendel, Harvey 2003: 6-7).
Skooringmudelil puuduvad eelarvamused laenuotsuste tegemisel ning vajaduse korral
mudel vBimaldab koguseliselt paremini valjendada erinevate laenuvdtjate klasside
oodatud kahjumit (Caire et al. 2006: 1). Skooring-meetod aitab krediidiriski hinnata
kiiresti: otsustamiseks |0ppkokkuvottes on vaja vdhem informatsiooni, kuna
modelleerimise protsessi kéigus jadvad mudelisse vaid olulised karakteristikud, mis
iseloomustavad  laenutaotleja  kohustuse  korrektse  tditmise  tdendosust.
Skooringmudeleid kasitletakse nagu kdige edukamaid mudeleid, mida kasutatakse &ri-
ja finantsvaldkonnas. Seal hulgas vdib antud meetod olla heaks vahendiks laenuotsuste
protsesside taiustamiseks ja parandamiseks mikrokrediteerimises (Gool et al. 2009: 19-
20).

Vahekokkuvdtteks voib Gelda, et eraisiku krediidiriski hindamiseks on mitu vdimalusi
alustades muugitingimustest ja I6petades valjastatud laenude jaoks garantiide ostmisega.
Antud t60 uurimuse objekti fookusest anallisitakse krediidiriski tuvastamist
laenutaotluse esitamise ajal. Laenutaotluste hindavate meetodite eesmargiks on eristada
,haid* ja ,,halbu* kliente ning minimiseerida laenu valjastamise tdendosust viimastele.
Panganduses on kasutusel kaks pdhimeetodit: subjektiivsed ja statistilised, kolmandaks
vOib nimetada nende meetodite koost6dd. On leitud, et statistilisel skooring-meetodil on
palju eeliseid subjektiivse meetodi ees, kuid selle meetodi kasutamine eeldab palju
aspektidega arvestamist vajavate skooringmudelite ehitamist. V6imalikud tegurid, mida
kasutatakse skooringmudeli ehitamiseks maksejouliste ja maksejouetute klientide

eristamiseks on vaadeldud jargmises alapunktis.

1.2 Eraisiku krediidiriski mdjutavad tegurid

Antud alapunktis tuuakse po&hilised tegurid (edaspidi ka mdjurid vOi karakteristikud),
mida peetakse olulisteks laenutaotleja krediidiriski hindamisel ehk need tegurid, mida
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tavaliselt kasutatakse maksejouliste ja —jOuetute Kklientide eristamiseks. Esiteks
vaadeldakse Gldisemalt teoorias pakutud laenutaotleja karakteristikud ja muud tegurid,
seejarel analulsib autor praktikute poolt eraisiku krediidiriski modelleerimiseks
kasutatud tegurid. Karakteristikud grupeeritakse ning tuuakse nende oodatavad

mdjusuunad ja tugevused.

Kisimus, milliseid naitajaid mudelis kasutada, on mudelite koostamisel véga tahtsal
kohal. Erinevate v@imalike tegurite arv on védga suur — kasutatakse ja koostatakse
andmebaase sadade muutujatega. Uldine mdjurite valiku reegel puudub ning tegurite
arv ja koosseis soltub nii valitud analtiiisimeetodist kui ka valdkonnast, riigist, uurijate
eesmérkidest ja muudest asjaoludest. Traditsioonilised krediidiriski hindamise
meetodid, nt Glalpool kasitletud subjektiivne meetod, pGhinevad laenutaotleja erinevate
omaduste ja karakteristikute analtitisimisel. Uheks levinumaks tegurite stisteemiks on nn
5 C-d (Koch 1992: 640-641):

1. lIseloom (character) — iseloom viitab taotleja usaldusvééarsusele ja aususele.

2. Kapital (capital) — kliendi majanduslik olukord.

3. Maksevdime (capacity) — kliendi v6ime téita vBetud finantskohustused vastavalt
lepingutingimustele.

4. Majandustingimused (conditions) — tildine majanduslik olukord.

5. Tagatised (collateral) — ehk teisesed tagastamisallikad, ehk kindlustus laenu

tasumata jatmise ja laenusaaja maksejouetuse puhul.

Autor ndustub Rose arvamusega (1991: 245-246), kes vaidab, et laenutaotluse
hindamise votmefaktorid on laenuvdtja iseloom ja maksevdime. Laenuametniku
eesmargiks on vélja selgitada kliendi moraalse vastutuse tase laenu téies mahus ja
Oigeaegse tagastamise eest. Peale selle peab sissetulekute tase olema vdetava kohustuse
suurusega vastavuses ning peab tagama seda, et laen koos intressiga osutub tasutuks
vastavalt laenutingimustele. Kliendi kavatsustest pakub palju infot laenu eesmaérk,
millele poorab téhelepanu ka McNaughton (1992: 34). Siinkohal on tShusam pidada
suulist vestlust kliendiga, kuna vestluse kaigus vdib paremini aru saada, millised on
tegelikud laenu eesmérgid ning margata, kas kliendi kavatsused on t6emeelsed voi
mitte. Sissetuleku hindamisel on téhtis nii selle suurus kui ka jatkusuutlikkus.

(Gustafson et al. 2005: 206) Lisaks sissetuleku hindamisel arvestatakse selle
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labipaistvuse ja legaalsusega. Kindlasti tuleb prognoosida ka sissetuleku edaspidise
muutumise vBimalike stsenaariume. Prognoosimiseks vdib kasutada ka teisi tegureid, nt
kliendi vanust, haridust ja senist ametikdiku. Pangad eeldavad laenu valjastades, et
eraisikust laenuvdtja maksab laenu tagasi oma sissetulekust, seega mida stabiilsem,

jatkusuutlikum ja suurem see on, seda tden&olisem on korrektne kohustuste taitmine.

Tuleb poorata tdhelepanu ka tldisele majandusolukorrale, kuna krediidiriski suurus ei
lahtu Oksnes laenuvdtjast. Kuigi majanduskriisid on harvad, kannavad nemad endas
kdige suuremat ohtu (Rizzi 2003: 8). Mdned laenuv6tjad on eriti tundlikud majanduse
kdikumise ehk aritsuklite suhtes. (Rose 1991: 185-187) Selline lahenemine aga rohkem
vajalik juriidiliste isikute krediidiriski analitsimiseks, suuremate laenusummade ning
jarelikult suuremate riskide puhul. Tavaliselt jadvad majandustsiiklitest tulenevad ohud
laenutaotluse analliusist vélja. Olulisteks vdib pidada ka teised majandusliku olukorra

naitajad nagu t6ohdive, inflatsioon, valuutakursid jm.

Tegurid, mida vOib kasutada ,hea“ ja ,halba“ kliendi eristamiseks, on toonud nt
Lowrence Galitz (1993: 27) oma uurimuses ,,Eraisiku krediidianaliiiis“. Tema leidis, et
kliendi stabiilsuse néitajateks vdivad olla perekonnaseis, Ulalpeetavate arv, ametikaik,
varasemad VvOi kehtivad finantskohustused, praeguses elukohas elatud aeg jt.

Stabiilsematel klientidel on maksejouetuks muutmise tendosus on vaiksem.

Eraisiku krediidiriski hindamiseks kasutavad pangad peamiselt vélisinformatsiooni,
mida pakub neile laenutaotleja ise. Analiilis algab pakutud informatsiooni Ulevaatest
(laenutaotluses olev informatsioon, majandusaasta aruanded ja eraisiku pangakonto
valjavotted), seejarel kontrollitakse varasemat majandustulemust ja eraisiku puhul -
maksekaitumist krediidiblroodest ja ldist tausta laenutaotleja kohta. (Rose 1991: 185-
187). Laenutaotluse hindamist raskendab ebavordne informeeritus, mis seisneb selles, et
harilikult tunneb laenuvdtja paremini oma héid ja halbu kulgi ning teab paremini oma
tegelikke kavatsusi. Ulaltoodud probleem on tuntud kui moraalriski (moral hazard)
probleem ja ebasoodsa valiku (adverse selection) probleem. Selle probleemi
vahendamiseks ettevotte peab rohkem téhelepanu podrama laenutaotleja motivatsiooni
ja kavatsuste vélja selgitamiseks. Lisaks pllab laenuandja omandada rohkem
informatsiooni muudest allikatest. (Gustafson et al. 2005: 206) Muude allikate all

tavaliselt mdistetakse erinevad krediidibiirood, maksu— ja muud registrid, interneti
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otsingumootorid, mida laenupakkujad kasutavad laenutaotleja usaldusvéérsuse ja
krediidikdlblikkuse kontrollimiseks.

Laenutaotleja krediidiriski hindamiseks vdib kasutada mitmeid avalikult kattesaadavaid
infoallikaid (publicly available data sources). Moénede infoallikate teenused on tasuta,
teised pakkuvad informatsiooni tasu eest. Tabelis 1.3 on toodud Eestis kasutatavad

infoallikad.

Maksu— ja Tolliameti andmebaas sisaldab informatsiooni maksuvéla suuruse, liigi ja
tekkimise kuupédeva kohta. Tegemist on laenutaotleja maksevGimet iseloomustava

naitajaga, mille olemasolu tihti valistab laenu valjastamist.

Tabel 1.3. Pohilised Eestis avalikult kattesaadavad infoallikad, mida vdib kasutada

eraisiku krediidiriski hindamiseks

Allikad Informatsioon Tasuta/tasuline

Maksuvdla olemasolu, suurus ja

1 | Maksu— ja Tolliamet s tasuta
tekkimise aeg.

2 | Krediidiinfo AS Maksehairete® olemasolu. tasuline

3 | Krediidiregister OU Informatsioon eraisikute volgnevuste tasuline
kohta.

4 | Kinnistusraamat Kinnisvara olemasolu, hiipoteegid. mone_rd teenused

tasulised
5 | Ametlikud Teadaanded Laenutaotleja tausta teabe, tema kohta tasuta

avaldatud teadete loetelu.

Eraisikute seosed ettevotlusega. | méned teenused

6 | Ariregister Too6koha kontroll. tasulised
7 | Statistikaamet Makromajanduslik informatsioon. tasuta
8 | Register OU I_r!foregiste_r: ettevotete ja juhatuse méngd teenused
liilkmete seire. tasulised
9 | Otsingumootorid internetis | Laenutaotleja tausta teave. tasuta
Allikas: (Lukason 2010: 139-141); autori koostatud

AS Krediidiinfo pakub erinevat liiki teavet, (ks nendest on maksehéirete raport.
Eraisiku maksehdirete raport kajastab eraisiku maksekombeid ehk teavet nii isiku

I6petatud kui I6petamata maksehéirete kohta. Raport sisaldab jargnevat informatsiooni:

5 Maksehdireregister on AS Krediidiinfo hallatav register, kuhu ettevotted vdivad sisestada teavet
eraisiku vOi teise ettevOtte maksehdirete kohta. Maksehdireks loetakse krediidisaaja poolt rahalise
kohustuse taitmata jatmist, mis on tekkinud lepingu rikkumisest ja selle rikkumise algusest on méddas
vahemalt 45, ning mille summa koos intresside ja viivistega on vahemalt 30 eurot.

24




maksehéirete algus- ja I0ppkuupédevad, summade vahemik, maksehdirete péritolu
(krediteerija tegevusala). Info maksehdirete kohta parineb maksehaireregistri litkmetelt
vOi teistelt lepingulistelt osapooltelt. (Eraisikute raportid 2015) Registrit kasutavad
paljud eesti laenuandjad ning maksehdire olemasolu loetakse uldjuhul tdsiseks
pdhjuseks laenutaotluse mitte rahuldamiseks. Siiski ei pruugi vdlgnevuse olemasolu
valistada laenuandmist, kuid krediidirisk  kehtiva maksehdirega  kliendile

laenuvéljastamisel on tunduvalt suurem.

Sarnast teenust pakub Krediidiregister OU, mille eesmirk on ,vahendada
informatsiooni, mis aitab teha paremaid krediidiotsuseid ja samas ka distsiplineerida
volglasi.” Krediidiregistris on laenuusaldajate poolt avaldatud maksehdired, mille
makseviivitus on Uletanud 30 pédeva ning vdla jaak on suurem kui 30 eurot. Lisaks
maksehdirete olemasolule pakub antud register ka vdimalust nédha laenutaotleja kohta

laenuandjate poolt sooritatud paringute arv. (Krediidiregister 2015)

Kinnistusraamatu abil saab kontrollida kinnisvara olemasolu laenutaotlejal. Selle
olemasolu vaib olla distsiplineeritavaks faktoriks laenuvétmisel ning peaks vdhendama
krediidiriski. Ametlike Teadaannete kaudu v@ivad edastada informatsiooni vdlgnevuse
olemasolu kohta erinevad asutused, samuti kasutavad seda portaali ka kohtutditurid
taitmisteadete avalikult katte toimetamiseks. Selle infoallika probleem seisneb selles, et
teave on raske koguseliselt véljendatav ning peab olema laenuametniku poolt

kontrollitud ja t6lgendatud.

Laenuametnik v&ib kontrollida ka eraisiku seost ettevGtlusega nii Ari- kui ka
Inforegistris. L&bi nende portaalide on vdimalik teha kindlaks, kas taotluses
deklareeritud Kkliendi to6koht-ettevote tdepoolest eksisteerib ja hetkel tegutseb voi mitte.
Statistikaamet pakub makrodkonoomilist informatsiooni ning selle peamiseks
puuduseks on info ajaline viivitus. Laenutaotleja internetiotsing on véga kasulik vahend
krediidiotsuste tegemisel. Kahjuks leitavad tulemused on védga raskesti (automaatselt)
kvantitatiivselt véljendada. Moned ajalehed ja foorumid voOivad samuti pakkuda
negatiivset informatsiooni taotleja kohta. Lisaks leiab internetist inkasso-ettevotete
avalikud andmebaasid, nt Julianus Inkasso AS, kust on vdimalik saada informatsiooni

taotleja varasemast maksekaitumisest.
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Kahtlemata, avalikult kéttesaadav informatsioon omab mitu kitsendust: see voib olla
mitte ajakohane, mitte laialdane ja Uldse ebatdpne. Enamasti mida spetsiifilisem ja
tdpsem on teave, seda tGendolisem, et see ei ole avalik. Avalik informatsioon vdib
varieeruda riigiti. Esiteks, teabe kogumine ja varustamine on reglementeeritud
seadusandlusega erinevalt. Teiseks, erinevad piirangud vdivad esile kerkida, soltuvalt
kokkulepetest ja lepingutest. Kolmandaks, krediidiotsuste tegemiseks kasutatav
informatsioon on tavaliselt salastatud ja seda ei avalikustata. (Lukason 2010: 138)
SNEL Grupp OU kasutab krediidiriski hindamiseks kdik tabelis 1.3 loetletud allikaid
ning antud t60 skooringmudeli koostamiseks, on vdimalik kasutada allikat nr 2, 4, ning
5 ja 9, mis on koondatud tihe muutuja alla. Allpool asuvas tabelis 1.4 asub autori
Ulevaade erinevates uurimistoodes kasutatud karakteristikute kogustest ja pdhilistest

teguritest, mis naitasid suurema mdju kahte laenusaaja gruppi eristamisel.

Tabel 1.4. Eraisiku krediidiriski mdjutavate tegurite Glevaade

Autor ja aasta Valimi | Tegureid | Oluliste Suurema mdjuga tegurid
suurus | kasutati | tegurite
arv
vanus, laenu periood,
1 | Gool et al. 2012 4705 16 12 laenutaotlemise kuu, to6kogemus,
muude finantskohustuste suurus
5 | Kokk 2011 2397 5 4 \rﬁgaurs, sissetulek, laenuteeninduse
tootatud aeg, maksehairete
3 | Greene 2008 13444 55 o3 | Olemasolu, sissetulek, 30+ paeva
viivituste arv  viimase aasta
jooksul.
4 Angelis et al. 350 11 11 sissetulek, vanus,  kinnisvara
2008 olemasolu
omafinantseeringu olemasolu,
Kocenda, Vojtek laenu eesmaérk, haridus, eelnev
5 2009 2280 22 10 maksekaitumine, perekonnaseis,
laenu suurus, toOstaaz
6 | Baesens et al 2005 | 10000 14 14 toostaaz, laenu eesmérk
Jacobson sissetulek, ) finantskohustuste
7 ' 6439 57 16 suurus, kdenduse  olemasolu,
Roszbach 2003 . O
paringute arv krediidibiroos
varasem maksekaitumine, amet,
8 | West 2000 845 19 19 kinnisvara olemasolu, maérgitud
aadressil elatud aeg.
9 Arslan, Karan 25566 12 9 auto olemasolu, logaritmitud
2010 sissetulek, pere suurus

Allikas: autori koostatud.
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Nagu eelmises alapunktis on mainitud, krediidiriski modelleerimiseks vdib kasutavate
andmete hulk (valimi suurus, tegurite arv) olla péris suur. Tabelist 1.4 selgub, et
eraisiku krediidiriski modelleerimiseks kasutatakse palju erinevaid tegureid. Nende arv
sOltub nii laenutaotluse ankeedi pdhjalikkusest kui ka andmete kattesaadavusest ja
seaduslikest regulatsioonidest. Naiteks USA laenuandmete seast ei ole véimalik leida
informatsiooni laenutaotleja soo, perekonnaseisu ja rahvuse kohta, kuna antud
informatsiooni kogumine on seaduslikult piiratud (West 2000: 1141). Alljargneval

joonisel 1.2 pltab autor need tegurid kokkuvatvalt grupeerida viide suuremasse rihma.

laenutaotleja sotsiaal-
demograafilised karakteristikud

laenutaotleja
finantseisundi
karakteristikud

laenu karakteristikud

eraisiku
krediidirisk

krediidibiiroode
informatsioon ja muu
avalikult kattesaadav

teabe taotleja vblgnevuste

olemasolu kohta

kliendisuhted, varasem
maksekaitumine

Joonis 1.2. Eraisiku krediidiriski mdjutavad tegurid. (autori koostatud)

Joonisel 1.2 on toodud pdhilised mdjurite grupid, mida uurijad kasutavad krediidiriski
modelleerimiseks skooring-meetodiga. Esimese grupi moodustavad sotsiaal-
demograafilised tegurid: vanus, sugu, perekonnaseis, haridus, t6ostaaz, deklareeritud

aadressil elatud aeg, maa voi linna elanik ja muud.

Vanemad kliendid on vahem riskivotlikud ning jarelikult tdendosus, et laen jaab
tasumata, vanema kliendi puhul vorreldes noorema on vaiksem. Seda on empiiriliselt
kinnitanud ka mitmed uurimused (Gool et al. 2009: 116; Green 2008: 32). Sellele
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vastandiks on Danel Tuusise uurimus (2010: 131), milles on joutud jarelduseni, et
nooremad kliendid ei ole riskantsemad. Kocenda ja Vojtek uurimus (2009: 27) aga
naitas, et vanus (nemad kasutasid vanuse asemel slinniaastat) ei ole tldse oluline tegur.
Kéesoleva t60 autor arvab, et vanus peab siiski olema (ks olulisematest teguritest,
millel on negatiivne mdju eraisiku krediidiriskile enk mida vanem on inimene, seda

vahem tdendosus, et tema laen jadb tasumata.

Tuusis (2010: 131) leidis ka seda, et mehed on suurema krediidiriskiga kui naised.
Kokk a uurimuse jargi (2011: 50) on meeste tdendosus muutuda maksejéuetuks ligi 11
protsenti suurem. Kocenda ja Vojtek téheldasid (2009: 27), et soo informatsiooni
vaéartus on liiga madal, et seda kasutada krediidiriski modelleerimiseks. Samas nditas
protsentuaalne jaotus, et naiste maksekaitumine on korrektsem (Ibid.: 40). Kaesoleva
t66 autor eeldab, et naistel on vaiksem maksejéuetuks muutumise tbendosus Kkui

meestel.

Perekonnaseis on vahe kasutatud muutuja, mille kohta eeldatakse, et abiellunud isikud
on véhem riskantsed tanu suuremale vastutusele enda partneri ja arvatavasti ka pere ees.
Seda kinnitanud ka mdned uurimused (Jacobson, Roszbach 2003: 624; Kocenda,
Vojtek 2009: 27).

Vaatamata sellele et hariduse kohta uurijatel kas ei olnud vdi oli véga vahe
informatsiooni, osutus antud tegur véga oluliseks ning kd&rgem haridustase naitas
tugevat positiivset seost laenu korrektse tasumisega (Arslan, Karan 2010: 35; Kocenda

ja Vojtek 2009: 15). Analoogset seost oodatakse ka ké&esolevas toos.

Jargmine sotsiaal-demograafiline tegur, mida vdib tihti kohata mitmetes uurimustes, on
toostaaz. Pikem tO0staaz on (Qldiselt tugevasti positiivselt seotud laenu Kkorrektse
tagastamisega. Seda karakteristikut vOib pidada ka laenutaotleja finantsseisundi

iseloomustavana.

Uheks huvitavamaks teguriks vOib nimetada ka laenutaotleja elukoha asukohta.
Kéesoleva t60 autoril on voimalik analliisi kaasata muutujat, mis nditab, kas
laenutaotleja elab linnas voi valjaspool linna (edaspidi maal). Uldine idee seisneb
selles, et linnaelanikel on rohkem vdimalusi t66 kaotuse puhul leida endale uus tookoht
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ning seega véltida maksejouetust. Samas kui sellist juhuriski ei peaks realiseeruma,
eeldavad nt Gool et al. (2009: 113), et maaelanikud tdnu suuremale sotsiaalsele
kontrollile peaksid tagastama laene korrektsemalt. Ka Eestis labiviidud uurimus on seda
kaudselt kinnitanud (Tuusis 2010: 131). Arslan ja Karan (2010: 35) j6udsid siiski
jarelduseni, et linnaelanike makseké&itumine on korrektsem. Jacobsoni ja Roszbachi
(2003: 624) oma analudsi kaigus ei leidnud kinnitust sellele, et antud muutuja v6ib olla

kasulik maksejouetu ja maksevGimelise kliendi eristamiseks.

Laste arv voi peresuurus ei ndidanud suurt mdju krediidiriskile valisautorite uurimustes.
Autor eeldab, et Ulalpeetavate arv mojutab negatiivselt kliendi maksevdimet, jarelikult
tostab tdendosust, et laenuvotja ei tdida oma laenukohustust korrektselt.

Kdige olulisemad tegurid on need, mis iseloomustavad laenutaotleja finantsseisundit.
Peaaegu iga uurija kasutab mitu kdnealust tegurit, sh ka tabelis 1.4 (vt Ik 26) esitatud
autorid. Laenutaotleja maksevdimelisust otseselt iseloomustavad sissetulek, auto voi
kinnisvara olemasolu, kehtivate finantskohustuste suurus, laenuteeninduse maar
(kehtivate finantskohustuste + vdetava laenu igakuise osamakse ja sissetuleku suhe) ja
muud. Uldisemalt on maksevGimelisemad ja vdiksema krediidiriskiga on need kliendid,
kelle finantsilised nditajad on kdrgemad ning olemasolevad kohustused voimalikult
madalad.

Tegurid, mis iseloomustavad laenu, on laenu suurus, pikkus, intressimadr. Mida
suuremat arvulist vaartust omavad need muutujad, seda suurem on téenéosus, et laen
jaab tasumata. Need oletused on leidnud kinnitust ka mitmetes t66des (Gool et al. 2009:
115; Kocenda, Vojtek 2009: 27; West 2000: 1150).

Kéesoleva t00 autor on huvitatud laenutaotlemise peerioodi iseloomustava muutuja
testimises. Gool et al. (2009: 117) leidsid, et talvekuudel véljastatud laenudel on suurem
tbendosus, et kohustus jaab tasumata. Seda voib péhjendada sellega, et talvekuudel on
juhuriski (nditeks ajutine tookaotus jaa peal kukkumisel saadud trauma tottu) tekkimise
tdendosus on suurem. Antud t60 raames ei ole kahjuks vdimalik kontrollida laenu

kasutamise eesmarki ja laenu liigi m6ju krediidiriskile.

29



Kliendisuhete pikkust peetakse karakteristikus vaga oluliseks. Paljud uurimused on
naidanud positiivset seost suhete pikkuse ja korrektse laenu tagastamise vahel (nditeks
Kocenda, Vojtek 2009: 16; Greene 2008: 32; West 2000: 1150). Teisalt tuleb testida
mitte Uksnes suhete pikkust, vaid ka varasemat maksekéaitumist. VVaiksemate hilinemiste
olemasolu eelmis(t)e laenu(de) tasumisel peaks andma marku kliendi
maksevdimekusest. Selliste karakteristikutena kasutatakse ké&esolevas t66s néiteks

tagastatud laenude arvu ja viivituste olemasolu viimase kolme laenu tasumisel.

Kui taustauuringu kaigus selgub mingi tugevalt negatiivne asjaolu: naiteks tegemist on
variisikukahtluse voi terrorismikahtlusega isiku, narkomaani, hasartmingu- VvO0i
alkoholisdltlasega, keeldutakse laenuandmisest tavaliselt koheselt. Kui krediidibiroode
vOi néiteks Maksu- ja Tolliandmete alusel selgub maksehéirete olemasolu, lukatakse
laenutaotlus tagasi. Vaiksemate vdlasummade korral vdidakse laenutaotluse siiski
rahuldada. Ké&esoleva magistritod empiirilises osas kontrollitakse muuhulgas kehtivate

vOi makstud maksehéirete arvu moju eraisiku krediidiriskile.

Krediidiriski hindamisel kasutatakse palju erinevaid tegureid: thed iseloomustavad
laenutaotleja  finantsseisundit, teised — tema sotsiaal-demograafilisi karakterisikuid,
kolmandad kirjeldavad aga laenutoodet. Mdjurite valik vOib uurimustes tugevasti
varieeruda. Abdou ja Pointon todevad (2011: 68), et optimaalset karakteristikute
koosseisu vOi nende arvu erinevate finantsasutuste, riikide ja keskkondade jaoks ei

eksisteeri.

Modelleerimiseks kasutatavate tegurite komplekt s6ltub kdigepealt andmete omanikust.
Andmete kattesaadavus on vdaga tihti suureks probleemiks krediidiriski modelleerimisel,
suurt mdju omab Ka riigi regulatiivsed aspektid ja finantsasutuse infosusteemi keerukus.
Kindlasti omab rolli ka laenutaotluse pikkus ja pdhjalikkus. Mdned tegurid, mis on
osutunud olulisteks krediidiriski modelleerimisel (vt tabel 1.4, Ik 26) vélismaa autoritel,
ei ole laenutaotluse piiratud pikkuse tottu (Lisa 1) kdesoleva t06 autorile kattesaadavad.
Teine oluline aspekt on kiirlaenude tarbijate usaldusvéérsus. Autor on oma igapéevases
t00s taheldanud, et suhteliselt tihti laenutaotluses toodud informatsioon ei vasta toele
ehk laenutaotlejad putiavad esitada eksitavat informatsiooni laenu saamise eesmargiga.
Eriti teravalt vOib antud probleemi tunda kehtivate finantskohustuste markimisel.

Taotluses deklareeritud numbrid ei 0hti pangakonto véljavotte analiiisi kéigus
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tuvastatud kohustustega. Anallusimiseks kasutatakse mitmeid statistilisi tehnikaid.
Erinevate skooring-meetodite vordlemisele on pihendatud teoreetilise osa viimane

alapunkt.

1.3 Meetodid eraisiku krediidiriski hindamiseks

Erinevate skooringmudelite kvaliteedi vordlemiseks kasutatakse vaga tihti korrektse
Kirjeldamistapsuse méara, mis on voimalik leida klassifitseerimistabelist. Tulpiline
mudeli prognoosivdime iseloomustav tabel on esitatud allpool tabelis 1.5 ning omab
2x2 maatriksi kuju, mille lahtrites tuuakse iga grupi vastavad numbrid.

Tabel 1.5. Oigesti ja valesti klassifitseerimiste arv

Ennustatud kuuluvus Kokku
hea laen (g) halb laen (b)
. hea laen (G) gG bG nG
Tegelik kuuluvus halb laen (B) 9B B B
Kokku g b n

Allikas: Thomas et al. 2002: 109.

Tabelis 1.5 toodud arvud gG ja bB véljendavad Oigesti klassifitseerimist: tegelikkuses
tasumata jadnud laenu (,,halb® laen) on mudeli poolt ennustatud ,halvana® ning
korrektselt tasutud laen ennustatud kui ,hea”“. gB ja bG on seevastu valesti
klassifitseeritud. Eelpooltoodud on vdimalik esitada protsentuaalsel kujul ja selleks
tuleb konkreetne arv jagada vastava rea arvude summaga. | tltpi viga (gB) esineb siis,
kui tegelikult tagastamata jaanud laen ennustatakse mudeli poolt kui korras olev laen. Il
tiiipi veaga (bG) on tegemist, kui tegelikkuses ,,hea” laen mudeli arvates on ,halb®.
Teisel juhul vdib vea kulud véljenduda laenuandjale laenult saamata jdanud tuluna,
esimesel juhul aga on tegemist oluliselt ohtlikuma veaga, mille tulemusena vdivad
kreeditorile nii laenu pOhisumma kui ka intressid j4&da tagastamata. Ehk
maksevoimeliseks hinnatud klient vGi aktsepteeritud taotlus tdhendab | vea juhul otseset
kulu. Selleparast ,,halva“ laenu korrektne klassifitseerimine vOiks autori arvates olla
eelistatum ,hea* laenu korrektse klassifitseerimise eest. Tavaliselt vOrreldakse siiski

erinevaid mudeleid keskmise digesti Kklassifitseerimise maara alusel, mis omab kuju
gG+bB

. Naiteks Tartu Ulikooli majandusteaduskonnas kaitsnud Helena Kokk (2011:
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52) jOudis oma magistritods mudelini, mis ennustas korrektselt 70,36%
laenujuhtumitest. Antud meetod on mudeli kvaliteedi hindamiseks osutunud teiste
meetodite seast labi aegade kdige populaarsemaks. Abdou ja Pointon markisid oma
kirjanduse analliusis (2011: 78), et vaadeldud kaheksast vordlemismeetoditest kasutab

ligi pool uurijatest just 2x2 klassifitseerimise tabelit.

Oigesti klassifitseerimise tdpsusega on seotud veel korrektse murdepunkti (cut-off point,
samuti threshold) valiku kisimus. Statistiliste skooring-meetodite valjundiks on
hinnatava objekti arvuline hinnang - skoor, mida vorreldakse tingliku murdepunkti
véartusega. Laenutaotleja krediidirisk soltub skoori vaartusest: kui ta on murdepunktist
védiksem, ennustatakse laen ,halvana“. (Hand, Henley 1997: 529) Alapunktis 1.1
kasitletud valimi kallutatuse probleemi tdttu ei saa kasutada vaikimisi peetud 0,5
murdepunkti sellistes meetodites, mille mudelid annavad hinnangut vahemikus 0 kuni 1
(nt logit-analtius). Kui skoori véértus on 0,51, ennustab mudel, et antud laenutaotleja on
maksevdimeline ning laenutaotlust voib rahuldada ning juhul, kui s6ltuva muutuja
vadrtusele 1 vastab tasumata jaetud laen, siis vastupidi. Selline standardne ennustamise
reegel ei toota siis, kui ,,haid“ laene on valimis 10 korda rohkem kui ,,halbu‘. Naiteks
William Green kasutas murdepunktina ,,heade“ ja ,,halbade* laenude proportsiooni
valimis, mille tulemusena mudeli OGigesti klassifitseerimistdpsus tunduvalt paranes
(Greene 2008: 35-36). Sama lahendust kasutasid nt Banasik et al. (2003: 826). Teiseks
vBimaluseks on valimi kaalumine, mis oli samuti kasitletud 1.1 alapunktis. Antud t66
empiirilises osas hinnatakse kaalumata mudeli puhul erinevate murdepunktide véartuste

mdju mudeli klassifitseerimistapsusele.

Toéotava mudeli murdepunkti vaartus sdltub panga strateegiast, riskikartlikkust ja
hindadest (Gestel, Baesens 2009: 97). Seega murdepunkti vaartus maarab, millist riski
pank on valmis votta. Arenenud mudelites vdidakse kasutada kaks murdepunkti.
Naiteks, juhul kui taotleja skoor lletab Glemist murdepunkti, laenutaotlus rahuldatakse,
samal ajal taotlus llkatakse tagasi, kui skoori vaartus on alumisest murdepunktist
vaiksem. Juhul kui skoor sattub kahe murdepunkti vahele, automaatset laenuotsust ei
toimu ja laenuametnik peab tegema tdiendava eksperthindamist (Abdou, Pointon 2011:
62). Kéesoleva t66 empiirilise osa viimases alapunktis analttsib autor 2 tingimuslikku

murdepunkti rakendamisvdimalusi ettevotte laenuotsuste tegemisel.
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Teatud skooring-meetodite jaoks on vajalik ka esialgne muutujate valik (nditeks
logistilise regressiooni jaoks soovitatakse kasutada kuni 20 muutujat). Selleks
kasutatakse informatsiooni véartust (information value). Kategoorilise muutuja tldine

informatsiooni vaartus leitakse jargmise valemiga (Ko¢enda, Vojtek 2009: 8):

W w=n((3)-©)- &-9)

kus  IVi - muutuja informatsiooni véartus,
Bi - ,halbade” laenude arv muutuja i-kategoorias,
B - ,halbade” laenude tldarv,
Gi - ,heade“ lacnude arv muutuja i-kategoorias,

G - ,heade laenude tildarv.

Informatsiooni vaartus naitab muutuja ennustustugevust: mida suurem on vaartus, seda
tugevamalt aitab muutuja eristada kahte gruppi laene. Praktikas loetakse piisavaks
muutujat, mille informatsiooni vaartus on suurem kui 0,1 ning tugevaks, kui suurem Kui
0,3. Enne I6pliku mudeli saamist arvutab ké&esoleva t06 autor muutujate informatsiooni

vaartust, testides, kuivord on antud meetod rakendatav andmete eelselekteerimisel.

Skooringmudelite ehitamiseks kasutatakse mitmeid statistilisi tehnikaid. Neid voib
liigitada edasiarendatuteks  statistilisteks ~ meetoditeks ja traditsioonilisteks.
Edasiarendatud meetodid nagu narvivorgu meetod (neural networks) ja korduva
ositamise meetod (recursive partitioning) pakuvad alternatiivi traditsioonilistele
meetoditele. Traditsioonilised meetodid on nditeks logit- ja probit- regressiooni mudelid
ning diskriminantanaltiis. Nendest on kdike laiemat kasutust leidnud logit meetod.
(Abdou, Pointon 2011: 69) Jargnevalt tutvustab autor lihidalt iga meetodit ja toob

ulevaade varem tehtud t60dest ja saadud klassifitseerimise tapsustest.

Diskriminantanaltis on lihtne parameetriline statistika meetod, mis vdimaldab
identifitseerida seoseid soltuva ja sOltumatute muutujate vahel.  Antud meetodi
eesmargiks on leida nn diskriminantfunktsioon ja Kklassifitseerida vaatlusi neid
kirjeldavate karakteristikute alusel kahte vdi rohkemasse gruppi (Gurny, Gurny 2013:

166). Aastal 1936 oli R. A. Fisher esimene, kes tuli ideega eristada populatsiooni
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erinevate gruppide vahel. Hiljem, 1941. aastal D. Durand pakkus, et Fisheri
diskriminantanaliitisi vOib kasutada ,,heade* ja ,,halbade* laenude eristamiseks. Seejérel
hakati kdnealust meetodit laialt kasutama laenuotsuste tegemiseks. (Abdou, Pointon
2011: 69) Diskriminantanaliiisi abil saab hinnata, millised s6ltumatud muutujad
eristavad soltuva muutuja erinevaid gruppe (,,halb* ja ,,hea* laen ehk maksevoimetu ja
maksevdimeline klient). Diskriminantfunkrsiooni tldkuju vdib esitada jargnevalt
(Altman 1968: 592):

(2) Z = U1X1 + v2X2 + -+ leXTl y

kus  Z -diskriminantfunktsiooni vaartus,
Vi, Vs, ... Uy - diskriminantfunktsiooni kordajad,

X1, X5, ... X, - diskriminantfunktsiooni sdltumatud muutujad.

Z - skoori vadrtus voib olla -oo kuni +oo. Uldisemalt, mida madalam on tulemus, seda
halvemas olukorras on uuritav objekt (antud t66 kontekstist signaliseerib madalam

skoor laenutaotleja suuremas riskist).

Diskriminantanalliisil on mitu kitsendavat eeldust (Balcaen, Ooghe 2006: 67):
kasutatavad muutujad peavad vastama mitmemddtmelise normaaljaotuse tingimustele
ning ei tohi olla tugevalt omavahel seotud, muutujate dispersiooni ja kovariatsiooni
maatriksid nii ,,heade kui ka ,,halbade* laenude gruppide 18ikes peavad olema vdrdsed,
eelnevalt peavad olema leitud maksejOuetuks muutmise tdendosus ja valesti
Klassifitseerimise kulud. Lisaks ei vdimalda saadud tulemus hinnata kliendi
maksejouetuks muutumise tdendosust (Angelis et al. 2008: 19). Vaatamata kitsendustele
kasutatakse diskriminantanalliusi krediidiriski modelleerimiseks paris edukalt ka
tdnapdeval (vt tabel 1.6 Ik 38).

Logit- (logistic) ja probit- (probabilistic) analliisi kasutuselevott véimaldas hinnata
kliendi maksejouetuks muutumise tbendosust ning saada parema arusaamise finantsilise
riski jaotamisest. Lisaks sellele, diskriminantanaltitisile omased eeldused praktiliselt
puuduvad ning mudeli sbltumatuteks muutujateks vdivad sisuliselt olla mistahes tlupi
muutujad. (Angelis et al. 2008: 19) Logiti ja probiti vahe seisneb selles, et esimese

puhul eeldatakse s6ltumatute muutujate logistilist jaotust, teise puhul — normaaljaotust.
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(Gurny, Gurny 2013: 165). Probit-analtiisi kasutatakse krediidiskooringus tunduvalt
vahem, arvatavasti selle suurema keerukuse tottu. Logistiline regressioon omab
jargnevat tldkuju (Angelis et al. 2008: 20):

eﬁ0+ﬁ1X1j+..+Bkaj 1

14ePotB1X jr B X))y - 14~ (BotB1Xyj+.+ByXyj)

@) P=

kus P - logit-vdrrandi vaartus,
e - naturaallogaritmi alus,
Xy - sbltumatud muutujad,
Br - muutuja k regressiooni koefitsiendid,

B, - vabaliige.

Antud mudeli mittelineaarsuse tottu on vaja koefitsientide hindamiseks kasutada
suurima tdepdra meetodit (maximum likelihood) (Gurny, Gurny 2013: 165). Logit-
vorrandi tulemuseks on alati arv 0 ja 1 vahel, mis sisuliselt valjendab maksejduetuks
muutumise tGendosust protsentuaalsel kujul. Saadud koefitsientide vaartusi voib eraldi
tdlgendada kui muutujate olulisust maksmata jatmise tden&osuse ennustamisel. Logit-
analiusi puhul on oluliseks eelduseks multikollineaarsuse, erindite ja puuduvate
vaartuste puudumine. (Balcaen, Ooghe 2006: 69) Uks esimestest, kes vdrdles
diskriminanti ja logit-analtsi krediidiskooringus, oli Wiginton (1980: 765). Tema
uurimus naitas, et logit-analliiisiga on vdimalik saada mudeli kdrgema klassifitseerimise

tdpsusega.

Uheks populaarsemaks edasiarendatud statistiliseks meetodiks on korduva ositamise
meetod, mis on tuntud kui ka otsustuspuu meetod (desicional tree). Esimesed, kes on
praktiseerinud antud meetodit krediidiskooringus, olid Marais et al. (1984: 105). Nemad
joudsid jarelduseni, et otsustuspuu pakub probit-meetodiga vOrreldes sama
Klassifitseerimise tapsust, tingimusel, et valimi maht ei ole suur (nende valim koosnes
686 vaatlusest).

Otsustuspuu on oksade (tee juurest lehtedeni), lehtede (objektide klassid) ja sGlmede
(otsustuspunktide ehk ositamise reeglite) kogum, mis klassifitseerib objekte vastavalt
objektide karakteristikute vaartuste alusel. Puu ehitamiseks on vaja teada aprioorsed

laenu korrektse ja mittekorrektse tagastamise tdendosused ning valesti klassifitseerimise
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kulud. (Balcaen, Ooghe 2004: 6-7) Otsustuspuu koostamiseks peab otsustama (Thomas
et al. 2002: 54):

1) millise reegli jargi poolitatakse muutuja vaartust,

2) milline s6Im osutub 18pp-punktiks (terminal node),

3) kuidas I6pp-punkti jagada ,,heade” ja ,,halbade* laenude eristamiseks.

Korduva ositamise meetodi eelisteks on selle intuitiivsus ja interpreteerimise lihtsus.
Antud meetod ei sea rangeid eeldusi nagu diskriminantanalliisi puhul, ei karda
puuduvaid vaartusi nagu logit-analliis. Kdige olulisemaks nérkuseks tlalpool késitletud
meetoditega vorreldes on tundlikkus andmete muutumise vastu (Ko¢enda, Vojtek 2009:
18; Bolton 2009: 23). Lisaks rohutatakse monikord aegandudvat ja kulukat
modelleerimisprotsessi. Otsustuspuude ndrga kiljena vdib tuua ka seda, et I6pliku
mudeli koostamise kaigus Uht ja sama tegurit vbidakse kasutada mitu korda (Kocenda,
Vojtek 2009: 37). Mis tahendab seda, et pole voimalik Gelda, millise muutuja panus
kahe laenuvdtjate grupi eristamisel on kdige suurem (Balcaen, Ooghe 2004: 7).
Viimaseks on asjaolu, et otsustuspuu sarnasel diskriminantanaltisile ei v6imalda

hinnata tasumata jatmise tdendosust.

Né&rvivorgud olid valja arendatud inimese aju kommunikatsiooni ja informatsiooni
tootlemise  modelleerides. Antud meetod oli kirjeldatud 1960. aastatel,
krediidiskooringus hakati seda rakendama alates 1990. aastast. (Bolton 2009: 25)
Néarvivorkude meetod on paindlik mittelineaarne ennustamise meetod, mille
otsustusprotsess on sarnane inimeste ajus toimuvaga: olemas sisendid, véljundid ja
vahepealne informatsiooni toé6tlemine. Kilassifitseerimise jaoks nimetatakse kdige
sagedamini kasutatavat narvivorkude kuju mitmekihiliseks tajuriks (multilayered
perceptron). Tihe vOrk koosneb mitmetest omavahel seotud neuronitest, mis
moodustavad  sisend—, varjatud ja  véljundkihti. lga  neuron  t60tleb
(agregeerimisfunktsioon) enda sisendeid ning genereerib (lilekandefunktsioon) the voi
mitu véljundit, mida ta saadab jargmise kihi neuroonitele edasi. (Bolton 2009: 25)

Tuupilise narvivorgu struktuuri ndeb alljargneval joonisel 1.3.

36



sisenkiht; varjatud kiht; véljundkiht;
muutujad muutujate kaalud tulemuse vaartus

Joonis 1.3. Mitmekihiline nérvivark. (Thomas et al. 2002: 72)

Vaéljundkihi neuronite véljundi transformeeritakse sigmoidfunktsiooniga (sama, mis 3.
valem) nonda, et tulemuseks on véartus 0 ja 1 vahel, mis on tden&osus, et laenuvotja
muutub  maksejouetuks. Sarnaselt logit-funktsiooniga saab tulemust vorrelda
murdepunktiga, saades vastuse, kas laenutaotlus peab olema rahuldatud vdi tagasi
lukatud. (Hand 2001: 147)

Narvivorkude eelisteks traditsiooniliste meetodite eest on statistiliste eelduste
puudumine: muutujad ei pea vastama normaaljaotusele ega teistele eeldustele. (Balcaen,
Ooghe 2004: 10-11) Nérvivorkude vdtmepuuduseks on selle tulemuse pdhjendamise
keerukus vorreldes koikide ulalpool késitletud meetoditega. VVaatamata sellele, et antud
meetodiga on voimalik saada vaga korgeid klassifitseerimistapsusi, ei saa uurija vastata,
miks ja kuidas on selle tulemuseni joutud. Narvivorke peetakse musta kasti
tehnoloogiaks ilma loogikata ja reeglitel pGhineva tulemuse selgitamiseta. (West 2000:
1148; Bolton 2009: 26) Puudusena vdib tuua ka seda, et kdnealune meetod lahtub liiga
palju konkreetsetest andmetest: algvalimi klassifitseerimise maar vdib ulatuda kuni 90%
ja isegi 100%-ni, kuid testvalimi tulemused on tunduvalt kehvemad (nditeks Abdou,
Pointon 2009: 400 ja Khashman 2010: 6238). Antud probleem on tuntud nagu
iiledppimise oht (overfitting). Ulevaade kasutatud meetoditest ja saadud

Klassifitseerimise tapsustest on toodud tabelis 1.6.
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Tabel 1.6. Skooring-meetodite ja saadud Klassifitseerimise tapsuste tlevaade

Meetod Autor ja aasta Valimi C)i..g.gsti klassifitseerimise
suurus maar (%)
1 Diskriminant- Angelis et al. 2008 350 60,50
analtius Baesens et al. 2003 4875 79,30

Abdou, Pointon 2009 1262 78,76
West 2000 845 79,30
KESKMINE 1833 74,47

2 Logit/ probit Abdou, Pointon 2009 1262 81,29
Angelis et al. 2008 350 71,87
Baesens et al. 2003 4875 79,30
Baesens et al. 2005 10000 78,24
Banasik et al. 2003 4117 76,20
Gool et al. 2012 4705 78,50
Greene 2008 13444 87,10
Kokk 2011 2327 70,36
Ong et al. 2005 845 80,80
West 2000 845 81,80
KESKMINE 4277 78,55

3 Otsustuspuud Baesens et al. 2003 4875 77,0
150055 nda, Vojtek 2280 pole teada
Ong et al. 2005 845 78,20
West 2000 845 77,0
KESKMINE 2211 77,40

4 Néarvivorgud Mirtalaei et al. 2012 800 pole teada
Baesens et al. 2005 10000 78,58
Baesens et al. 2003 4875 79,40
Ong et al. 2005 845 81,70
Abdou, Pointon 2009 1262 78 (algvalimil 89)
West 2000 845 81,40
Khashman 2010 1000 73,17 (algvalimil 99,50)
KESKMINE 2803 78,71

Allikas: autori koostatud.

Tabelis 1.6 on toodud mudelite Uldised digesti klassifitseerimise madrad. Uurimustes,
kus on kasutatud test-valimid, tuuakse nimelt test-valimil saadud mudelite tapsused.

Kuna 0Oigesti klassifitseerimise tépsus soltub védga paljudest aspektidest nagu nditeks

valimi suurus,

klassifitseerimise tdpsused omavahel otseselt vdrrelda. Uldisemalt vGimaluse Korral
soovitatakse vdrrelda sama andmete analtsimisel

ennustustépsused. Seega tabel 1.6 on pigem informatiivne ning selle alusel jareldusi
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parima skooring-meetodi kohta autor tegema ei hakka. Siiski on ndha, et mdnevodrra
parima Kklassifitseerimise tapsuse on saanud autorid, kes rakendasid narvivorkude
meetodit. Kbige kehvema tulemuse on naidanud diskriminantanaltiis - keskmine digesti

klassifitseerimise tapsus on 74,47%.

Vorreldes sama andmetega koostatud mudeleid, saab jareldada, et nimelt logit- ja
narvivorkude meetod on kdige konkurentsivdimelisemad kahte gruppi korrektse
ennustamiseks. Vdga sarnased ennustustapsused nende kahte meetodit rakendades on
saanud West (2000: 1143), Baesens et al. (2005: 1097) ja Baesens et al. (2003: 633).
Viimase uurimuse jargi ei jadanud Klassifitseerimise tépsuse poolest ka

diskriminantanallds nendele kahele meetodile alla.

Otsuspuude kasuks on antud meetodi stabiilsemad tulemused. Kédesoleva t6o autor ei
leidnud Ghtegi t66d, kus antud meetodiga saadud mudeli korrektse klassifitseerimise
madr oleks kas liiga madal voi 100%-le lahedane. Abdou ja Pointon joudsid siiski oma
kirjanduse  Ulevaates (2011: 79) jarelduseni, et universaalset meetodit
kreditskooringmudeli koostamiseks ei eksisteeri. See puudutab ka kasutatavate

muutujate, cut-off punkti ja valimi mahu valikut.

Kuigi viimastel ajal on védga populaarsemaks muutunud nérvivorgud ja teised
kaesolevas t60s mitte késitletud uuemad meetodid, voib logistiline regressioon pakkuda
nendele head alternatiivi. Arvestades kédesoleva t60 eesmarkidega, kergemini téidetavate
eelduste ja tulemuste interpreteerimise lihtsusega, valib autor empiirilise osa analidisi
labiviimiseks just logistilise regressiooni, mille abil selgitatakse, millised muutujad
panustavad kahe kliendi grupi eristamisele ning leitakse maksevdimetuks muutumise

tdenaosust.
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2. ERAISIKU KREDIIDIRISKI HINDAMISEKS
SKOORINGMUDELI KOOSTAMINE ETTEVOTTE SNEL
GRUPP OU NAITEL

2.1 Ettevotte lUhitutvustus, olemasolev krediidipoliitika ja

eraisiku krediidiriski hindamise slusteem

Kéesoleva magistritdd mudelite koostamise aluseks on Eesti ettevite SNEL Grupp OU
(edaspidi SG voi ettevote) andmebaas. Ettevote on asutatud 2012. aastal ja tegutseb
,BestCredit.ee - Parimad rahalahendused* kaubamérgi all. SG pakub oma Klientidele

viit erinevat laenuteenust:

1) vdikelaen (kiirlaen/tarbimislaen),
2) reisilaen,

3) kéenduslaen,

4) kinnisvaralaen,

5) laen mootorsdiduki tagatisel.

SNEL Grupp OU positsioneerib ennast kui sotsiaalselt vastutustundlikuks puiidlevat
ettevOtet. Spetsiaalselt selleks otstarbeks vélja tootatud ning ettevottesiseselt rakendatud
tookorraldus, sisereeglite ning teenindusstandardite sisteem tagavad seadusest tuleneva
vastutustundliku laenamise pdhimdtte jargimise ning oma ettevotte krediidiriskide

parema juhtimise.

Véikelaen on ettendgemata ja mitteplaneeritud kulutuste katteks méeldud finantstoode.
Laenusumma varieerub 100 kuni 3000 euroni ning periood — (hest kuust kuni kolme

aastani, sOltuvalt laenusummast.
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Reisilaen on sihtotstarbeline tagatiseta laen eraisikutele summas 300 kuni 3000 eurot,
perioodiga kuni 18 kuud. Erinevalt vaikelaenust tasutakse reisilaenu reisipakkujale

kliendi valitud reisi eest.

Ké&endusega tagatud laenu véljastatakse kliendile, kellel on Uks voi kaks fulsilisest
isikust k&endajat. Oma olemuselt kuulub nn véikelaenude rihma. Maksimaalne
laenuperiood on viis aastat ning taotleda saab 2000 kuni 5000 eurot.

Laenu mootorsoiduki tagatisel pakutakse kahel viisil: autopant ja autolaen. Autopandi
korral hoitakse mootorsdiduk SG parklas ning poolte vahel on kokkulepitud kasipandi
seadmises ning autolaenu puhul jadb mootorsdiduk laenusaaja kasutusse, kuid
Maanteeametis registreeritakse seda SG nimele. Minimaalne aastane intressimaar on
vastavalt 24 ja 36 protsenti. Laenusumma suurus on kuni 80 protsenti mootorsdiduki
turuvéartusest ning vahemalt 2000 eurot. Laenuperioodi 18puks ei tohi mootorsGiduk

olla vanem kui 10 aastat.

Kinnisvaraga tagatud laen on laenutoode, kus tagatisena aktsepteeritakse kinnisasju.
Hipoteegi seadmise leping s6lmitakse notari juures. Taotletav summa algab 2000 eurost
ning moodustab kuni 75% pakutava tagatise turuvaartusest. Laenu saab maksimaalselt

10 aastaks®, intressiga alates 14% aastas.

Alljargneval joonisel 2.1 on toodud SNEL Grupp OU portfelli mahud ja aasta kaibed
miljonites eurodes erinevate laenutoodete 10ikes aastatel 2012-2014. Kinnisvaraga ja
mootors6idukiga tagatud laenud ning k&enduslaenud moodustavad tagatisega laenude

portfelli, vdikelaenud — tagatiseta (reisilaenu teenust pakutakse alates 2015. aastast).

Jooniselt 2.1 selgub, et Gldine laenuportfelli maht on kolmanda tegutsemisaasta 18pus
ligi 3 mIn eurot, millest tle poole - 58,75% kuulub vdikelaenudele. V6ib mérgata
tagatisega laenude proportsiooni suurenemist koguportfelli mahust. Antud asjaolu on
tingitud laenutoodete erinevast pikkusest: véikelaenud on pigem luhiajalised ja
tagatisega laenud — pikemaajalised. Seda kinnitavad ka vastavate toodete aastak&ibed.

2012. aasta jooksul oli tagatiseta laene valjastatud summas 3,10 min eurot ning 2012.

¢ Kliendi soovil rakendatakse ka balloongraafikut, mille puhul laenu tagasimaksed arvutatakse valja kuni
15-aastase graafiku alusel. Nii jadb arvestatav osa laenu pdhisummast laenu esialgseks ldpptahtajaks
tagasi maksmata ja selle tasumise tingimustel lepitakse hiljem kokku.
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aasta 16pus portfelli maht oli ligi 1,20 min eurot. 2014. aasta 16puks oli valjastatud
kokku 9,504 min eurot vdikelaene ning portfelli suurus seisuga 31.12.2014 oli 1,747

min eurot ehk 18,38% kolme aasta kaibest.

N
ol
1
)
ol

2 - " 2 mTagatiseta
15 - 15 laenud
1- : 1

o
()]
1

0.5 m Tagatisega
0 | M 0 laenud

31.12.2012
31.12.2013
31.12.2014

Portfelli maht Aasta kaive

Joonis 2.1. Tagatisega ja tagatiseta laenuportfelli maht ja vastavate toodete kéibed

aastatel 2012-2014 miljonites eurodes (autori koostatud).

Tagatislaenud amortiseeruvad tunduvalt aeglasemalt: kolme aasta jooksul valjastatud
summast 2,4 min eurot 2014. aasta I16puks on veel tagastamata laene summas 1,226 min
eurot, ehk 51,1%. Vaatamata sellele, et 2014. aasta kogu laenuportfellist moodustavad
vdikelaenud alla 60%, antud laenutoote kdive on kolme aasta jooksul tagatisega laenude
kéibest olnud ligi neli korda suurem. Sama situatsiooni vdib n&ha lepingute arvudes.
Tabelist 2.1 selgub, et 2014. aasta I6pus on kehtivate vdikelaenude lepingute arv 5326

ning tagatisega laenude - vaid 85.

2012.-2014. aastatel oli véljastatud keskmiselt 9726 vaikelaenu ning 46 tagatisega laenu
aastas. Kahjuks ei dnnestunud autoril teada saada tagasilikatud taotluste arvu. Kuid
arvestades juba véljastatud laenude arvu, voib teha jarelduse, et ajaline kulu vaikelaenu

taotluste hindamisel kokku on kordades suurem kui tagatisega laenude puhul.
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Tabel 2.1. Kehtivate ja s6lmitud lepingute arv aastatel 2012-2014, tiikkides

31.12.2012|31.12.2013|31.12.2014
Laenud [kehtivad lepingud 35 68 85
tagatisega | \yed lepingud 37 56 46
Laenud [kehtivad lepingud 4520 5619 5326
tagatiseta | e lepingud 12461 11737 4980

Allikas: autori koostatud.

Seega arvestades portfelli mahu, aasta kdibe eurodes ja lepingute arvuga, valib autor
krediidiriski modelleerimiseks just tagatiseta laene ehk vaikelaene. Jargnevalt autor
tutvustab ja annab oma hinnangut SNEL Grupp OU-s kasutatavale krediidiriski
hindamise meetodile, tuginedes ettevotte Uldreeglite ja teenindusstandartidele (SNEL

Grupp 0U...2014) ning omapoolse kaheaastasele kogemusele laenuhalduri ametikohal.

Véladigusseaduse § 4032 kohaselt on SG kohustatud seoses tarbijakrediidiga jargima
vastutustundliku laenamise pdhimdtet. Vastutustundliku laenamise pdhimotte
jargimiseks on SG enne tarbijakrediidilepingu sdlmimist kohustatud omandama teabe,
mis vBimaldab hinnata tarbija (edaspidi ka klient ja laenusaaja) krediidivdimelisust.
Vajaduse korral kisib SG tarbijalt teavet ja kasutab asjakohaseid andmekogusid. Samuti
SG hindab tarbija krediidivdimelisust ja annab temale piisavaid selgitusi, et klient saaks
hinnata pakutava tarbijakrediidilepingu vastavust tema vajadustele ja finantsolukorrale.

Krediidiriski paremaks juhtimiseks enne laenulepingu s6lmimist arvutab SG kliendi
suhtes moistliku laenukoormuse. SG peab mdistliku laenukoormuse arvutamiseks
kogutud vajalike andmete ja dokumentide kohta laenutoimikut ettevdtte infoststeemis,
kust on parit ka kdesoleva t66 anallilisiks vajalikud andmed. Eelkdige kliendilt endalt,
aga ka SG poolt aktiivse otsinguga usaldusvaarsetest allikatest saadud informatsiooni
pinnalt ja SG igakordsel otsusel muudest allikatest jareleparitud informatsiooni alusel
hindab ettevote, kas klient on vGimeline tagastama laenu oma sissetulekute arvelt. SG

vOtab voimalusel maistliku laenukoormuse arvutamisel arvesse:

1) erinevatest laenutoodetest tulenevaid erisusi;
2) laenuga seotud kohustuste suurust (eelkdige krediidi pohiosa ja intressi

tagasimaksekohustust) ja sellega seoses voimalikku riski kliendi jaoks;
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3) kliendi finantsolukorda laenutaotluse esitamise hetkel.

Krediidivdime hindamine toimub subjektiivse meetodiga, skooringtehnoloogiaid hetkel
ettevote veel ei kasuta. Krediidivoimelisuse hindamisel votab laenuhaldur arvesse

jargmiseid aspekte:

1) milline on laenu taotleja netosissetulek;

2) kas laenu taotlejal on ulalpeetavaid isikuid ning kui suur on nende arv;

3) milline on laenutaotleja krediidiajalugu avalike allikate pdhjal;

4) kas laenutaotleja on varem olnud lepingulistes suhetes SG-ga ning milline on
sealjuures olnud tema maksekaitumine;

5) kas esineb muid asjaolusid, mis annavad aluse kahelda laenutaotleja
suutlikkuses ja valmisolekus taita laenulepinguga endale vdetavaid kohustusi

nduetekohaselt.

Juhul kui isikul, kes otsustab laenu véljastamist, on alust kahelda koostatud
sissetulekute analiilisi diguses, on ta kohustatud analliisi tulemusi vOi vastavaid
andmeid kontrollima. Isiku sissetulekute kontrollimiseks kasutatakse Gldjuhul kliendi
panga poolt paberkandjal voi digitaalselt kinnitatud kontovaljavétteid. Erandina
aktsepteeritakse  vaikelaenude puhul ka kinnitamata ja koopiana esitatud
kontovaljavétteid. Uldjuhul vdiksemate summade (kuni 300 eurot) ja korduvklientide
puhul kontovaljavdtet igakordse laenutaotlusega ei kusita. Vahepeal maksevdime
anallusil tuginetakse Uksnes taotluses esitatud informatsioonile, mis ei pruugi vastata

toele.

Laenusaajale véljastatava laenusumma suurus oleneb eelkdige tema enda
netosissetuleku suurusest. Netosissetuleku leidmiseks lahutatakse kliendi igakuistest
perioodilistest sissetulekutest tema perioodilised véljaminekud. Seejuures voetakse
sissetulekutena arvesse pangakonto véljavottelt ndhtuvad (kinnitatud) sissetulekud,
véljaminekutena, aga nii pangakonto valjavottelt nahtavad kui ka laenutaotlusel
naidatud (deklareeritud) valjaminekuid.

Taotleja maksevdimeks loeb SG taotleja suutlikkust tagasi maksta ja teenindada vdetud
finantskohustusi ning elamiskulusid jt véljaminekuid. MaksevOime néitajaks on
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arvestuslik reserv, mis leitakse taotleja igakuistest netosissetulekutest elamiskulude jt
véljaminekute ning taotletava laenumaksete mahalahutamisel. Maksevdime loetakse
piisavaks kui reserv on suurem kui 0. Reserv = netosissetulek - elamiskulud - muud
valjaminekud - taotletava laenu kuumakse. Olenemata taotleja maksevdimest, ei tohi
SG standartide jérgi taotletava ja olemasolevate laenude kuumaksed Uletada 55%
taotleja netosissetulekust.

Peale maksevoime kontrolli teostatakse ka kliendi tausta kontrolli, mis koosneb
paringutest Maksu- ja Tolliametisse, AS Krediidiinfosse, OU Krediidiregistrisse,
Avriregistrisse ja muudesse (tdpsemalt avalikult kittesaadavatest allikatest v@ib lugeda
kéesoleva t06 1.3 alapunktis ning nende loetelu leida tabelis 1.3, Ik 28). Lisaks sellele

kontrollitakse kliendi poolt margitud aadressi olemasolu.

Ulaltoodust jareldab kiesoleva t66 autor, et SNEL Grupp OU kasutab subjektiivset
meetodit krediidiriski hindamiseks, rakendades votteid ja tehnikaid, millest kirjutavad
ka erinevad valismaised autorid (nt Kalapodas, Thomson 2006: 26, McNaughton 1992:
36). Valja tootatud metoodika on véga pdhjalik ning votab arvesse kdiki peamisi
tegureid, mida kasutatakse riski hindamiseks ka statistiliste meetoditega (tapsem info
leidub alapunktis 1.2, tabel 1.4, lk 26): varasem maksekditumine, sissetulek,
finantsolukord ja muu avalikult kéttesaadav oluline info. Subjektiivne meetod on
aegandudev, ning arvestades taotluste arvuga - kallis meetod eraisiku krediidiriski
hindamiseks. Samal ajal juhul, kui tegemist on teistest tugevasti erineva taotlusega, vdib
antud meetod osutuda tdnu oma personaalsele lahenemisele statistilistest meetoditest
paremaks. Seda toovad néiteks ka Hand ja Henley oma t66s (1997: 531). Peale selle
vOib laenuotsus sOltuda konkreetse tOdtaja oskustest, padevusest ja informatsiooni

t6lgendamisest.

Kokkuvotvalt voib Gelda, et finantseerimisasutuse SNEL Grupp OU pdhitegevuseks on
tagatiseta ja tagatisega laenude pakkumine. Toetudes ettevGtte 2012.-2014. aastate
portfelli mahtudele, toodete kéivetele ja lepingute arvule, vBib teha jarelduse, et
peamiseks tooteks on tagatiseta laen ehk véikelaen. S6lmitud lepingute arv ja taotluste
labivaatamiseks kulutatud aeg on kordades suurem, kui tagatisega laenude puhul, seega
krediidiriski hindamise optimeerimine oleks rohkem vajalik just véikelaenude jaoks.

Vottes arvesse asjaolu, et ettevote hetkel kasutab subjektiivset krediidiriski hindamise
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susteemi, koostab autor ké&esoleva magistritdd raames skooringmudeli, mis vBimaldab
muuta krediidiriski hindamise ja laenuotsustamise protsessi kuluefektiivsemaks.
Jargmises alapunktis tuuakse andmete ja muutujate Ulevaade ning arvutatakse

kategooriliste tegurite informatsiooni vaartust.

2.2 Eraisiku krediidiriski modelleerimiseks kaasatud andmed ja

muutujad

Kéesolevas alapunktis koostab autor (levaadet analliisi kaasatud andmetest, teostab
pidevate muutujatega vajalikud kodeeringud, maarab valimi proportsiooni ja teostab
kirjeldavat analutsi. Alapunkti eesmérgiks on jouda 16pliku andmete koosseisuni, mida
kasutatakse skooringmudeli koostamisel. Analliisi on kaasatud 100 kuni 3000 eurot
vaikelaenude tarbijate andmed. Modelleerimiseks on vdetud nii tagastatud kui ka hetkel
aktiivsed (klient maksab laenu graafiku jargi) laenud. Anallusitakse perioodil
01.07.2012 — 01.07.2014 rahuldatud laenutaotluste andmed. Siinkohal on téhtis
maérkida, et osa valjastatud laenudest ei ole veel tagastatud, seega staatuse kontrollimine
peab olema ajaliselt korrektselt rakendatud. Hetkel kontrollitakse veel tagastamata
laenude puhul laenu staatust (,,hea” voi ,,halb*) 01.05.2015 kuupdeva seisuga, ehk
viimaste laenude valjastamisest on moéddunud 10 kuud. Autori arvates on see piisavalt
pikk aeg selleks, et oleks vdimalik jareldada, millisesse gruppi - ,halba“ véi ,hea® -
kuulub laen. See on suures osas kooskdlas Thomas et al. (2002: 122) pakutuga, kus
autorid tdid valja, et 9-12 kuud on piisav aeg korrektse tulemuse valja selgitamiseks.
Anallisi  teostamisel kasutatakse statistilist tarkvaraprogrammi STATA ja

andmetdo6tlusprogrammi Microsoft Excel.

Nagu oli juba varem mainitud, ei vasta modned kliendi poolt taotluses esitatud
maksevOime muutujad tegelikkusele, vaatamata sellele, et nad on kinnitanud esitatud
andmete Oigsust. Selliseid mittevastamisi on vOimalik tuvastada néiteks klientide
kontovaljavotete anallitisimisel voi kliendiga suhtlemise kdigus. Kuna andmed on
saadud muutmata taotlustest, tuleb arvestada sellega, et mdnedes taotlustes toodud info
el vasta inimese reaalsele olukorrale, mist6ttu moned kirjanduses leitud olulisemad
muutujad (vt tabel 1.4, Ik 26), nt finantsseisundit iseloomustavad karakteristikud vdivad

osutuda statistiliselt ebaolulisteks kahe grupi eristamisel.
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Modelleerimiseks on saadud tldkogum 18865 eraisikutele véljastatud laenudega. Pérast
erindite eemaldamist jai valimisse 18302 vaatlust. Nii suur erindite arv on tingitud SG
infoslisteemi spetsiifikast: laekunud laenutaotlused salvestatakse slisteemis muutmata
kujul. Laenuametnik ei saa muuta néiteks Kkliendi poolt kogemata sisestatud ,,600°
ulalpeetavat voi ,,30 tuh. eurot igakuised kulutused®. Vaatlused olid kogu analliisi
perioodi jooksul jaotatud Uhtlaselt. ,,Halb“ laen ehk maksejouetus on tulenevalt
teoreetilises osas kasitletust defineeritud kui makseviivitus Ule 60 pdeva. Antud
definitsioon sobib ka ettevottele selle spetsiifikat arvestades, kuna 61 viivituspaeval
vOlgnikule saadetakse laenulepingu Ulesitlemise teatis. Erindite eemaldamise jargselt
jai koguvalimisse 3474 ,halba“ laenu ehk 18,98% kogu vaatluste arvust ning 14828
,.,hea“ laenu ehk 81,02% Uldvalimist.

SG andmebaasist on dnnestunud saada kokku 27 muutujat. Lisaks 3 muutujat on
konstrueeritud autori poolt: laenu osamakse ja sissetuleku suhe (LTI), kdikide ankeedis
margitud olemasolevate igakuiste osamaksete ja sissetuleku suhe (ALTI), ning reserv,
mida arvutatakse vastavalt SG uldreeglitele. Analliisi on kaasatud kdik tegurid, mis on
leidnud kasutust vélismaa autorite uurimustes ja toodud tabelis 1.4, Ik 26. Tegurite
loetelu on toodud tabelis 2.2, kus muutujad on grupeeritud viite pdhilistesse rihma,
vastavalt kéesoleva t00 teoreetilises osas toodud pOhimdtetele: I&htuvalt teguri
péaritolust, kattesaadavusest, avaldatavast mdjust ja objektist (vt joonis 1.2, Ik 27).

Tabelis 2.2 esinevad nii pidevad kui ka kategoorilised ja nominaalsed muutujad.
Esimese muutujate kategooria koosnheb varasema maksekaitumise iseloomustavatest
karakteristikutest. Muutuja viivitus on binaarne tunnus, mis nditab, kas viimase kolme
laenu tasumisel on esinenud makseviivitusi Ule 30 pé&eva voi mitte. Kui klient on
tagastanud ettevottele laenud korrektselt, siis muutuja omab vaartust 0. Kohtu k ja
hasart on 0, kui taotluse esitamisel klient mérgib, et temal ei olnud Uhtegi laenu valja
ndutud kohtutditurite vdi kohtu kaudu ning tema ei harrasta hasartménge. Vastasel juhul
muutujad omavad véartust 1 ning eelduste kohaselt see tdstab krediidiriski.

Autori arvamusel, kui laenutaotleja margib, et tema on varem kasutanud laenuteenuseid
ehk kinnitab enda kogemust finantsteenuste tarbimises, siis tema maksejouetuks
muutumise tdendosus peab olema vaiksem. Sel juhul omab kogemus vaértust 1, vastasel

juhul, kui kogemust pole, on 0.
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Tabel 2.2. Eraisiku krediidiriski modelleerimisel kasutatud muutujad

Muutuja valdkond | Kodeering Muutuja
Varasem viivitus Varem hilinenud maksetega iile 30 paeva
mgkse_kéitumine, kohtu_k Laene véljandutud kohtutditurite voi kohtu kaudu
kliendisuhted .
hasart Kas harrastatakse hasartmange
kogemus Eelnev kogemus finantsteenuste kasutamises
bank Pank, kuhu klient soovib laenu saada
laen_nr Juba tagastatud laenude arv
Finantsseisund sissetlk Kuine netosissetulek
kulud Igakuised kulutused (v.a. finantskohustused)
kohustus Igakuiste finantskohustuste suurus
reserv sissetlk — kulud —kohustus —osamakse
kv Kinnisvara olemasolu
Sotsiaal- vanus Kliendi vanus
demogra@fi_lised eluase Isiklik korter/maja vOi mitte
karakteristikud T
sugu Kliendi sugu
lapsed Ulalpeetavate arv
haridus Kliendi haridus
staaz Tootatud aeg ankeedis margitud téokohas
pereseis Kliendi perekonnaseis
area Maa voi linna elanik
keel Ankeedis mérgitud suhtluskeel
Avalik mh_act Kehtivate maksehairete arv Krediidiinfo jargi
informatsioon mh_clsd Tasutud maksehdirete arv Krediidiinfo jargi
Ametlikud Teadaanded ja interneti otsingu-
taust mootori tulemused
rr Rahvastikuregistri andmed
Laenu Inlaen_s Logaritmitud laenusuurus
karakteristikud Inosam Logaritmitud osamakse suurus
Inper Logaritmitud laenupikkus
talvekuu Talvel esitatud taotlus
LTI osamakse/igakuine neto sissetulek
ALTI (kohustus+osamakse)/ igakuine neto sissetulek

Allikas: autori koostatud.

Muutuja bank iseloomustab taotleja panka, kuhu kantakse laen. Autori

sissendudmisosakonna kolleegide tagasiside ja subjektiivse hinnangu jargi on vahem
kasutatud pankade (nt Krediidipank, Citadele, LHV) puhul laenu tasumata jatmise
tdendosus suurem. Rohkem levinud pankade puhul (Swedbank, SEB, Nordea, Danske)
muutuja bank vaartus on 0, vastasel juhul 1. Viimasena on kliendisuhete pikkust

iseloomustav kategooriline muutuja laen_nr, mille grupid on esitatud tabelis 2.3.
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Allpool toodud tabelist on n&ha, et uute klientide k&es olevate laenude kvaliteet on ligi
kaks korda halvem, vorreldes nendega, kes vahemalt Uhe laenu juba tagastanud

(edaspidi pusiklient).

Tabel 2.3. Muutuja laen_nr kategooriad

Kodeering Laenude arv Vaatlused Sagedus (%) Halbu laene (%)
0 0 5865 32,05 32,65
1 1-2 5711 31,20 17,96
2 3-4 2878 15,73 11,40
3 5-6 1587 8,67 6,62
4 7-9 1197 6,54 5,35
5 >10 1064 5,81 3,38
Kokku 18302 100,00

Allikas: autori koostatud.

Uleval esitatud tabelist 2.3 ndeme, et parem maksekaitumine on nendel laenuvdtjatel,
kes on juba mitu laenu tagastanud, kuid selle seose tugevuse ja olulisuse kohta saab teha
jarelduse alles peale logistilise mudeli koostamist. Jargmine muutujate grupp koosneb
finantsseisundit iseloomustavatest karakteristikutest. Eeldatakse, et mida suurem on
kliendi igakuine netosissetulek ja reserv ning vaiksem kulutuste ja finantskohustuste
igakuine summa, seda vaiksem on krediidirisk. Kuni 2014. aastani klient sai ise
sisestada enda sissetuleku ja kulutuste suurust, hiljem slsteemi muudeti
vahemikupOhiseks. Vastavate muutujate arvvadrtused pérast 2014. aastat olnud
andmetes on esitatud vahemiku keskmise vaartusega. Parast LTI, ALTI ja reserv
muutujate konstrueerimist, muutujad sissetlk, kulud, kohustus ja reserv olid muudetud
kategoorilisteks, kuna nende interpreteerimine pidevate muutujatena ei ole korrektne
ega voimalik. Peale selle mérkis Hand, et kategoriseeritud muutujate interpreteerimine
on lihtsam (2001: 144). Lisaks sellele soovib autor kontrollida muutujate informatsiooni
vaartust, nagu Kocenda ja Vojtek tegid enda uurimuses (2009: 27). Kodeerimisel on
tahtis jalgida, et grupid oleksid maksimaalselt sarnased, et Ukski kategooria ei
domineeriks teiste Ule. Kodeeringut ndeb lisas 2. Viimasena on toodud binaarne
muutuja kinnisvara olemasolu (kv = 0 kui kinnisvara puudub, 1 — kui olemas), mis Ghelt
poolt naitab kliendi maksevdimet, teisalt osutub distsiplineeritavaks faktoriks selle

voimaliku ilmajaamise tottu.
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Modelleerimiseks kasutatakse 9 sotsiaal-demograafilist muutujat, millest binaarsed on
area (0 kui linna maaelanik, 1 = linnaelanik), keel (0 kui eesti keel, 1 = vene keel),
pereseis (0 kui abielu vdi vabaabielu, 1 = mitte), staaz (0 kui t66tab antud t6okohas
rohkem kui aasta, 1 = kui vahem, sh katseajal ja t66tu), sugu (0O = naine, 1 = mees) ja
eluase (0 kui elab isiklikus korteris/majas, 1 = kui mitte). Muutuja keel viitab kaudselt
rahvusele, kuid paljud vene Kkeelt emakeelena konelevad noored margivad
suhtluskeelena siiski eesti keelt. T6ostaazi, elukoha ja perekonnaseisu mdjusuunad on
kasitletud k&esoleva t66 1.2 alapunktis. Pikem t60staaz on tildiselt tugevalt positiivselt
seotud laenu korrektse tagastamisega. Sama seost on oodata ka linnaelanikel ning
abielus olevatel klientidel. Meeste puhul oodatakse suuremat tGen&osust muutuda
maksejouetuks. Hariduse olulisust on téheldatud ka teoorias — mida haritum on
laenutaotleja, seda véiksem on maksejéuetuks muutumise tdendosus (Arslan, Karan
2010: 35; Kocenda, Vojtek 2009: 15). Muutuja on loogiliselt jérjestatud nii, et haridus
omab 0 vaartust kdrghariduse puhul, 1 = kutse— v0i keskhariduse puhul ning 2 = pohi—
vOi alghariduse puhul. Muutuja lapsed iseloomustab Ulalpeetavate arvu, mida klient
margib ankeedis. Ulalpeetavateks loetakse kuni 18-aastased lapsed ja naiteks todtud
vanemad, kelle tlalpidamiseks kulub osa kliendi sissetulekust. Eelduste kohaselt, mida
suurem on Ulalpeetavate arv, seda vdhem jaab raha kohustuste teenindamiseks ning seda
suurem on krediidirisk. Viimaseks teguriks on kliendi vanus laenutaotlemise hetkel.
Tunnus ei ole pidev, kuna andmebaasist Onnestus saada vaid tdisaastate arvu.
Informatsiooni vaartuse arvutamise jaoks ning tdlgendamise lihtsustamiseks muutujat

otsustati grupeerida. Vahemikud ja ,,halva‘““ laenu proportsioonid on toodud tabelis 2.4.

Tabel 2.4. Muutuja vanus kategooriad

Kodeering Vanus Vaatlused Sagedus (%) Halbu laene (%0)
0 <22 1383 7,56 35,94
1 >22<26 2803 15,32 23,12
2 >26<32 3563 19,47 19,00
3 >32<39 3501 19,13 15,22
4 >39<50 3944 21,55 15,31
5 >50 3108 16,98 16,57
Kokku 18302 100,00

Allikas: autori koostatud.
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Gruppide moodustamisel lahtuti ettevGtte huvidest ning jalgiti ka seda, et Uhtegi
vanusegruppi ei kuuluks liiga palju vaatlusi. Monevdrra ullatusena tuli noorematele
klientidele véljastatud laenude kvaliteet (35,94% ,,halbu® laene), mis on keskmisega

vorreldes (18,98%) ligi kaks korda kehvem néitaja.

Avalikult kattesaadav informatsioon on esindatud nelja muutujaga. Muutuja rr (0 — kui
rahvastikuregistri jargi isikul on sissekirjutus Eestis, ning aadress on margitud
korteri/talu tapsusega, 1 = kui valismaalane, aadress on poolikult margitud, voi
informatsioon sissekirjutuse kohta puudub) on modelleerimise kaasatud eeldusega, et
véga tihti petturitel voi suurema krediidiriskiga isikutel on rahvastikuregistri andmed
kas kustutatud vdi on pooleli. Eelduse suuna ja mdju kohta oma arvamust on autorile
avaldanud sissendudmisosakonna kolleegid. Kahtlase taustaga inimestelt oodatakse
kehvemat kohustuste teenindamist (taust = 0, kui Google v6i Ametlike Teadaannete
jargi leidub informatsioon, mis ei valista laenu valjastamist, kuid samas viitab
laenutaotleja kehvema maksekditumisele, nt tasumata trahvid; vastava maérge jatab
laenuametnik ettevotte infostisteemis. Vastasel juhul muutuja omab vaartust 1). mh_act
ja mh_clsd on tunnused, mis nditavad kehtivate ja tasutud maksehdirete arvu
laenutaotlemise hetkel Krediidiinfo AS jargi. Muutujad on kodeeritud jargmiselt:
mh_act ja mh_clsd = 0 kui kehtivaid v6i tasutud maksehéireid polnud, 1 = kui oli ks
tasumata/tasutud ebaoluline maksehdire, 2 = kui neid oli kaks vdi rohkem. Kehtivate
maksehdirete arv 1 kategoorias on 728 ja teises = 213; tasutud maksehaireid vastavalt
2540 ja 3287. Vastavalt SG uldreeglitele, kui laenutaotlejal on kehtivad maksehaired,
uldjuhul laenu ta ei saa. Ebaolulise maksehéire puhul (kuni 320 eurot) tehakse téiendav
kontroll ning taotluse rahuldamine pole vélistatud. Tasutud maksehdirete arvu puhul
eelselekteerimist ei toimu, kuid suurem tasutud vOlgnevuste arv annab selgesdnalist

signaali kliendi maksevdimest ja —kaitumisest.

Viimaseks analulsitakse 6 laenu iseloomustavat tegurit. Inlaen_s, Inosam, Inper —
standarthalvete véhendamise eesmdargiga logaritmitud laenu karakteristikud, mille
suuremad véartused tédhendavad suuremat riski kdrgema maksekoormuse ja pikema
perioodi tdttu. Eelduste kohaselt, mida pikem on taotletava laenu periood, seda suurem
on tdendosus, et laen vdib j&&da tasumata. Kui laenu oli taotletud talvekuudel

(detsember, jaanuar, veebruar) omab talvekuu muutuja véartust 1, vastasel juhul 0.
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Lisaks alapunktis 1.2 toodud eeldusele vdidakse autori arvamusel just talvekuudel votta
rohkem Kkiirlaene hetkevéljaminekute katmiseks, mis vdib pikemas perspektiivis
vahendada maksevdimet. LTI ja ALTI vdib lugeda nii finantsseisundi, kui ka laenu
karakteristikuks, kuna nende arvutamiseks kasutati m&lema grupi muutujad. Suuremad
laenuteeninduse madrad tdhendavad suuremat maksekoormust, mis peaks negatiivselt
mojutama Kkrediidiriski. Tabelis 2.5 on toodud vaatluste jaotus ja maksedistsipliin

maakonniti.

Tabel 2.5. Vaatluste jaotus ja maksedistsipliin maakonniti

Vaatlused Sagedus (%) Halvad laenud (%0)
P6lvamaa 237 1,29 28,69
Jarvamaa 304 1,66 26,97
Hiiumaa 56 0,31 25,00
Jégevamaa 303 1,66 24,42
Laane-Virumaa 719 3,93 24,34
Viljandimaa 435 2,38 23,68
Laanemaa 196 1,07 22,96
Saaremaa 190 1,04 21,05
Parnumaa 818 4,47 21,03
Tartumaa 1761 9,62 19,76
lda-Virumaa 2843 15,53 19,52
Raplamaa 390 2,13 19,23
Voérumaa 219 1,20 17,35
Harjumaa 9412 51,43 17,21
Valgamaa 419 2,29 15,51
Kokku / Keskmine 18302 100 18,98

Allikas: autori koostatud.

Lisaks tabelis 2.2 loetletud muutujatele 6nnestus autoril saada ka karakteristikut, mis
iseloomustab laenutaotleja maakonda. Kuna antud muutujat ei ole véimalik loogiliselt
jarjestada krediidiriski modelleerimiseks, kasutab autor seda maksedistsipliini jaotamise
analliusimiseks. Maakonnad on jarjestatud alustades kdige kehvema maksedistsipliiniga
maakonnast. Krediidiriski modelleerimisel antud karakteristikut otseselt siiski ei

kasutata.
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Ulaltoodud tabelist 2.5 selgub, et kdige korrektsema maksekaitumisega on Valgamaa
elanikud, kelle maksejouetuks muutmise tdendosus 1551% on ule kolme
protsendipunkti vahem kui keskmine. Peale Valgamaa tagastavad laenud keskmisest
paremini Voru— ja Harjumaa elanikud. Kdige rohkem tasumata jaetud laene on Pdlva-,
Jarva— ja Hiiumaa elanikel — vdhemalt iga neljas véljastatud laen osutub probleemseks.
Autoril pole voimalik kindlalt selgitada, millest on tingitud kahe naabermaakonna -
Valgamaa ja Pdlvamaa ,,halbade lacnude osakaalu ligi kahekordne vahe. Vdibolla on
see tingitud suuremate to0andjate olemasolust ja suurema tookohtade arvust. Uhtlasi
tabelist 2.5 on ndha, et dle 51% laenutaotlejatest elab Harjumaal. Ule 75%
kliendibaasist koosneb taotlejatest, kes elavad Ida-Viru, Tartu ja Harju maakonnas.
Kdigest 56 laenu ehk 0,31% on valjastatud Hiiumaa elanikele. Ulejaanud maakonnad

moodustavad 1,04% kuni 4,47% andmebaasist.

Kokkuvotvalt voib oelda, et k&esoleva analliisi jaoks on Onnestunud saada véga
mahuka valimi — 18302 vaatlust. Kdige lahedama valimi mahuga on olnud William
Greene t60, kus modelleerimisel kasutati 13444 vaatlust (2008: 26). ,,Halbu* laene on
18,98% ning ,,h&id“ 81,02%. Modelleerimiseks kasutatakse kokku 30 muutujat. Moned
muutujad, nt vanus, laenude arv, sissetulek ja teised on kategoriseeritud, mis lihtsustab
nende interpreteerimist tulemuste tblgendamisel. Peale selle arvutatakse jargmises
alapunktis koikide kategooriliste muutujate informatsiooni véartust (1V), valja
selgitamas, millised muutujad kaasata anallisi. Alapunkt 2.3 algab koostamise ja

testvalimi moodustamisega ning esialgse mudeli kokku panemisega.

2.3 Skooringmudeli koostamine, tulemuste analtlus

Mudelite koostamiseks ja Oigesti klassifitseerimisvdime testimiseks ei kasutata sama
valimit. K&esolevas magistritdos jagatakse uldvalim kaheks: 25 protsenti vaatlustest
lisati Klassifitseerimise testvalimisse ning Ulejadnud 75 protsenti mudeli koostamise
valimisse. Valimid koostatakse juhuslikul meetodil iga s6ltuva muutuja grupist ajaliselt
reastatud vaatluste alusel. Numbriliselt koosneb testvalim 868 ,halbadest ja 3707
,headest™, protsentuaalselt vastavalt 18,97% ja 81,03% ning koostamise valim 2606
,halbadest® ja 11121 ,headest laenudest, protsentuaalselt vastavalt 18,98% ja 81,02%.

Nonda séilitakse mdlemal juhul Gldvalimi heade ja halbade laenude proportsioonid.
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Lisas 4 on esitatud andmete kirjeldav statistika, lisatud ka binaarsete ja grupeeritud
muutujate informatsiooni véartus (IV). Praktikas piisavaks loetakse muutujat, mille
informatsiooni  vaartus on suurem kui 0,1. Vdiksema vaartusega muutujat
modelleerimisse kaasata ei soovitata. Tugevaks loetakse informatsiooni Kriteeriumit
alates 0,3. (Kocenda, Vojtek 2009: 8) Tabelis 2.6 on toodud muutujad, mille

informatsiooni vaartus ehk ennustusvdime on piisav.

Tabel 2.6 Andmete kirjeldav statistika ja informatsiooni vaartus

Muutuja Vazt:\ljste K;;gg':se/ Standarthélve Min Max v
kogemus 18302 0,9070593 0,2903572 0 1 0,194
kv 18302 0,3933996 0,4885176 0 1 0,183
haridus 18302 0,9451972 0,5555347 0 2 0,095
vanus 18302 2,827451 1,533786 0 5 0,113
laen nr 18302 1,438968 1,466552 0 5 0,533

Allikas: autori koostatud lisas 4 oleva tabeli alusel.

Tabelist 2.6 jareldub, et 30-st on vaid viiel muutujal informatsiooni véartus piisav (olgu
vaartust 0,095 loetakse ka piisavaks). Kdrgema IV-ga on muutuja laen_nr, mis nditab
tagastatud laenude arvu ehk iseloomustab kliendisuhete pikkust. Sama gruppi kuulub ka
muutuja kogemus. Sotsiaal-demograafilisi muutujaid esindavad haridus ja vanus, mille
informatsiooni vaartust vdib pidada keskmiseks. Tabelist jareldub, et keskmine klient
on 32 kuni 39 aastane, kutse- v0i keskharidusega, kes on juba tagastanud the voi kahe
laenu ning kellel on 39,33% tdendosusega olemas kinnisvara. Kliendi maksevdime
muutujatest omab olulist informatsiooni vaartust vaid kv ehk kinnisvara olemasolu.
Ulejaanud muutujate niivérd madal informatsiooni vaartus vdib olla tingitud asjaolust,
et ,head” ja ,halvad“ laenud esindatud vaga ebavordselt. Toodud tulemus on siiski
informatiivse iseloomuga, sest skooringmudelite loomisel on arvesse esialgu voetud
kdik muutujad. Pérast 10pliku mudeli valmimist voib teha jarelduse, kuivord
usaldusvaarseks vOib antud kriteeriumit pidada. Mudelite koostamise meetodist

tulenevalt ei jd& mudelisse ebaolulisi muutujaid.

Logit-meetodi kasutamine eeldab erindite, puuduvate vaartuste puudumist ja

sOltumatute muutujate multikollineaarsuse puudumist. Kahe esimese eeldusega on
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tegeletud eelmises alapunktis ning tulemuseks saadi valim, mis vastab nende logit-
meetodi eeldustele.

Muutujate omavahelisi korrelatsioonikordajaid néitab Pearsoni korrelatsiooni maatriks.
Suurte valimite puhul peetakse oluliseks korrelatsiooni, mille absoluutvédértus on
suurem kui 0,7. Korrelatsiooni maatriksi kontrollimine on kasulik, kuid mitte piisav viis
multikollineaarsuse kontrollimiseks. Paremaks meetodiks v@ib nimetada VIFi
(variance inflation factor) ehk dispersiooni inflatsioonifaktorit. Kui VIF'i vaartus on
suurem kui 10, viitab see multikollineaarsuse olemasolule. Lihtsamaks votteks
multikollineaarsuse vahendamiseks loetakse tugevalt korreleeritud muutujate mudelist
eemaldamist. (Midi et al. 2010: 257-261) VIF'i asemel vGib kasutada tolerantsuse
naitajat (TOL), mis on tegelikult VIF'i poordvéartus. Teiseks multikollineaarsuse
indikaatoriks on suur Kkoefitsiendi hinnangu standartviga ning laiad 95%

usaldusintervallid.

Logit-mudelit koostatakse kasutades backward stepwice tehnikat ehk esialgu mudelisse
kaasatakse kdik muutujad ning edaspidi eemaldatakse Ukshaaval ebaolulised tegurid.
Olulisust kontrollitakse p-value jéargi, mis ei tohi Uletada 95% olulisusenivool vééartust

0,05. Eemaldamist alustatakse kdige suurema p-value muutujast.
Analidsi labiviimiseks koostas autor jargneva 6konoomeetrilise mudeli:
4) Yi = Bo + B1Xk1 + BoXiz, + o+ + BuXin + &

kus Y; - logistilise regressiooni vaartus,

B1, B2, ... Bn - mudeli parameetrid,

X110 X2k - Xni - mudeli s6ltumatud muutujad,

Bo - vabaliige,

g - mudeli vealiige,

n =vaatluste arv 13726.
Krediidiriski modelleerimist alustatakse mudelist, mille ,,heade* ja ,,halbade* laenude
proportsioon jai koguvalimiga vorreldes samaks (mudel L1). Korraga lisatud koik
tabelis 2.2 toodud muutujad ning peale selle hakati lkshaaval eemaldama véhem
statistiliselt olulised muutujad. Saadud esialgne mudel oli  kontrollitud

multikollineaarsuse esinemise suhtes, mille tulemusena olid eemaldatud veel moéned
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muutujad, nt kv, kuna see oli suhteliselt tugevalt seotud vanusega (korrelatsioon ule 0,4)
ning Inper, mille VIF oli 13,07. Teiseks kontrolliti hinnangute mdjusuunad, Kui
hinnangu mark ei olnud loogiline (nt kehtivate maksehdirete suurem arv voi kdrgem
laenuteeninduse maar vastasid véiksemale tasumata jatmise tGendosusele) — eemaldati

muutuja mudelist. Statistiliselt olulisteks jadnud muutujad toodud tabelis 2.7.

Tabel 2.7 Statistiliselt oluliste parameetritega logistiline regressioonimudel (L1)

krediidiriski tegurite mdju hindamiseks kliendi maksejéuetuks muutumise tdendosusele

Muutuja valdkond Muutuja Parameetri hinnang Standartviga
viivitus 1,017726*** 0,12895
\rg(asfj:; wmine kohtu k 0,234067** 0,10398
Kliendisuhted ’ bank 0,463256*** 0,15220
kogemus -1,02775%** 0,06812
laen nr -0,56357*** 0,02337
Finantsseisund sissetlk -0,15582*** 0,02144
vanus -0,05907*** 0,01746
Sotsiaal- eluase 0,162155*** 0,05404
demograafilised sugu 0,324642** 0,05348
karakteristikud haridus 0,316238*** 0,04522
staaz 0,103544* 0,05588
pereseis 0,165548*** 0,04983
Avalik informatsioon  |-2uSt -0,20802* 0,11140
rr 0,448046*** 0,08520
Laenu karakteristikud |Inlaen s 0,725039*** 0,03693
vabaliige -4,12561%** 0,25111

n=13727; Pseudo R? = 0,1817; *** - olulisuse nivool 0,01; ** - olulisuse nivool 0,05; * -
olulisuse nivool 0,1 statistiliselt oluline.

Allikas: autori koostatud.

Mudelisse jéid vaid statistiliselt olulised muutujad véhemalt olulisuse nivool 0,1, teised,
sh multikollineaarsust pohjustavad muutujad, olid eemaldatud (vt lisa 3 ja lisa 5 testide
tulemused). Selle tulemusena osutus 30-st muutujatest statistiliselt olulisteks 15, mis on

teiste autoritega vorreldav suurus (vt tabel 1.4, Ik 26).

Tabelis 2.7 esitatud tulemuste alusel vGib véita, et krediidiriski aitavad eristada koikides
mdojurite gruppides asuvad muutujad, mis on autori poolt pakutud antud t60 teoreetilises
osas. Kdige rohkem on sotsiaal-demograafilisi (6) ja varasemat maksekditumist
iseloomustavaid (5) statistiliselt olulisi muutujaid. Kdige tagasihoidlikumalt esindatud

muutujate grupiks on osutunud finantsseisundi ja laenutoodet iseloomustatav. Tulemus
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on uhelt poolt tllatav, kuna nii autori arvamusel kui ka teoorias toodu péhjal (Rose
1991; Angelis et al. 2008 Arslan; Karan 2010 Jacobson; Roszbach 2003 ja teised),
peaksid eraisiku finantsnéitajad olema pdohilisteks kahte grupi eristamisel. Vastavalt
varasemale kirjandusele, mida suurem on inimese sissetulek, seda vaiksem on tema

maksejouetuks muutumise tdendosus.

Uheks pdhjuseks, miks 5-st finantsnaitajatest on kdigest 1 statistiliselt oluline, v@ib tuua
kasutatud andmete puudulikkust, mis tulenes ettevdtte eriparast (andmete salvestamise
slisteemi muutmine). Teisalt, nagu on juba mainitud, muutuja kv oli eemaldatud
tuvastatud multikollineaarsuse tottu. Kolmandaks on asjaolu, et kliendid ei pruugi ausalt
mérkida enda finantsseisundi nditajad, seega laenutaotlejate reaalne seisundit voib

tuvastada ainult pangakonto valjavotte analiusimisel.

Kdik tabelis 2.7 toodud muutujate m&jusuunad on loogilised ja vastavad autori ootustele
ja kooskdlas teoreetilises osas kasitletuga. Inimese kogemus laenuteenuste kasutamisel,
kliendisuhete pikkus ja viivituste puudumine védhendavad tdepoolest maksejouetuks
muutumise tdendosust. Antud tulemus on leidnud kinnitust ka mitmete autorite t60des
(Kocenda, Vojtek 2009: 16; Greene 2008: 32; West 2000: 1150). Samuti kui laenuvdtja
margib, et temalt on olnud laene ndutud kohtu- voi kohtutéituri kaudu, tOstab see
krediidiriski. Leidis kinnitust ka autori eeldus, et rohkem levinud pankade klientide

tdendosus muuta maksejouetuks on vaiksem.

Kliendi vanuse iseloomustav muutuja on osutunud vastandiks Kocenda ja Vojtek
uurimusele (2009: 27) - statistiliselt oluliseks ja selle m6jusuund on kooskdlas Gool et
al. (2009: 116) ja Green (2008: 32) poolt leituga ehk vanemate laenutaotlejate
krediidirisk on véaiksem. Antud tulemus on vastupidine Tuusise leitule (2010: 131).

Kuigi Kocenda ja Vojtek ei kasutanud soo muutujat enda t66s, kuna selle
informatsiooni véaartus oli liiga madal (2009: 27), osutus antud tegur k&esolevas
anallusis oluliseks ning koosk6las Koka (2011: 50) ja Tuusise (2010: 131) tulemustega

- mehed on suurema krediidiriskiga kui naised.

Ootusepéraselt naitab kdrgem haridustase positiivset seost laenu korrektse tasumisega —
sama seost taheldasid Arslan ja Karan enda anallsis (2010: 35). Vastab kdesoleva t60
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autori eeldusele ka pikema toostaazi moju laenu korrektsele tagastamise tdendosusele,

mida kauem on laenuvétja tootanud, seda vaiksem on téendosus.

Elamine mitte enda korteris v8i majas tahendab suuremat krediidiriski. Antud tulemus
vastab mitmete autorite t6ddele (Baesens et al. 2005; Khashman 2010; West 2000).
Ulalpeetavate arv ei avalda statistiliselt olulist mdju krediidiriskile, mis ei vasta Greene
uurimusele (2008: 31).

Laenu karakteristikutest on statistiliselt olulisteks osutunud laenusuurus. Sama
tulemuseni on jéudnud naiteks ka jargmised autorid: Gool et al. 2009: 115; Koc¢enda,
Vojtek 2009: 27; West 2000: 1150. Nendest erinevalt ei osutunud antud analtdsis
olulisteks laenu pikkus ja osamakse suurus. Ei 6nnestunud tuvastada ka laenutaotlemise
perioodi mdju krediidiriskile, mis on olnud oluline Gool et al. t6ds (2009: 117). Autori
poolt konstrueeritud muutujad, mis iseloomustavad laenuteeninduse mééra, samamoodi
ei aita kahe grupi eristamisel. Osaliselt vdib seda pdhjendada ettevtte SNEL Grupp OU
muutunud andmete salvestamise p&himdtetega, mille téttu pidi autor nende muutujate
konstrueerimisel kasutada vahemikkude keskmisi vaartusi. Teisalt  korreleerusid
kdnealused muutujad laenutaotleja sissetulekut iseloomustava muutujaga, kuna nii LTI
kui ka ALTI on konstrueeritud selle muutuja baasil. Ei leidnud kinnitust autori eeldus,
et talvekuudel esitatud taotlustel on suurem krediidirisk.

Avalikult kattesaadav informatsioon aitab kahe grupi eristamisel: Google voi Ametlikes
Teadaannetes leiduv informatsioon ning Rahvastikuregistris salvestatud aadress on kaks
statistiliselt olulist nditajat neljast. Seevastu ei aita tasutud ja tasumata maksehairete arv
selgitada, kas laen ja&b maksmata voi mitte. PGhjuseks voib autor tuua valimi kallutatus
ehk asjaolu, et analulsitud andmed on saadud juba rahuldatud taotlustest. Suuremate
kehtivate maksehdirete olemasolul I8petati laenuotsustamise protsessi ning langetati

negatiivse otsuse.

Vahetulemusena voib jareldada ka seda, et informatsiooni véaartus (IV) on suhteliselt
ndrk meetod muutuja ennustustugevuse arvutamiseks. Neli muutujat viiest on osutunud
statistiliselt oluliseks, kuid lisaks sellele jaid 16plikku mudelisse ka paljud muud tegurid,

mille informatsiooni vaartus oli vaiksem kui 0,1.
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Logistilise regressioonimudeli korral iseloomustavad parameetrite hinnangud vaid
eksogeensete muutujate moju suunda, kuid mitte selle arvulist véartust. Jargmisena
leiab autor mdju kvantitatiivset vaartust kajastavad parameetrite marginaalsed efektid
erinevates sOltumatute muutujate  gruppides. Kategooriliste muutujate  puhul
referentsgruppideks on 0 grupp, binaarsete muutujate puhul on nullile vastav kodeering.
Pidev muutuja jd&b grupeerimata. Allpool asuvas tabelis 2.8 on toodud muutujate

marginaalsed efektid.

Tabel 2.8. Marginaalsed efektid tegurite md&ju kvantitatiivseks hindamiseks laenu

tagastamata jatmise tdendosusele erinevates eksogeensete muutujate gruppides

Muutuja valdkond Muutuja Pa_lrameetrl Standartviga
marginaalne efekt
viivitus(on olnud) 0,147792*** 0,016934
kohtu_k(on ndutud) 0,034767** 0,013647
\Varasem bank(harvemad pangad) 0,063091*** 0,019961
maksekaitumine kogemus (kogenud) -0,12242*** 0,008852
Kliendisuhted " |laen_nr (1-2) -0,11721*** 0,009049
laen_nr (3-4) -0,17895*** 0,009928
laen_nr (5-6) -0,21965*** 0,010744
laen_nr (7-9) -0,22825*** 0,011341
laen nr (>=10) -0,25251*** 0,010562
sissetlk (>=350<550) -0,00209 0,017034
sissetlk (>=550<750) -0,02307 0,017042
Finantsseisund sissetlk (>=750<1000) -0,00561 0,017865
sissetlk (>=1000<1500) -0,07498*** 0,018326
sissetlk (>=1500) -0,08027*** 0,019534
vanus (>22<26) -0,05297*** 0,013702
vanus (>26<32) -0,05988*** 0,014116
vanus (232<39) -0,0777*** 0,014625
vanus (=39<50) -0,07581*** 0,014712
Sotsiaal- vanus (=50) -0,06199*** 0,015264
demograafilised eluase(uurikorter/vanematega) 0,021073*** 0,007107
karakteristikud sugu (mees) 0,03975*** 0,007028
haridus (kutse- voi kesk-) 0,050328*** 0,008245
haridus (p&hi- voi alg-) 0,08269*** 0,011848
staaz (vahem kui aasta) 0,0126* 0,007420
pereseis (ei ole abiellunud) 0,017478*** 0,006594
Avalik taust (puhas) -0,02827* 0,014616
informatsioon rr (aadress poolelik/puudub) 0,058161*** 0,011143
I'z:f;‘(‘terisﬂku 4 |Intaen_s 0,096531*** 0,00464

N=13727;

statistiliselt oluline. Allikas: autori koostatud.

*** _ olulisuse nivool 0,01; ** - olulisuse nivool 0,05; * - olulisuse nivool 0,1
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Tabelist 2.8 selgub, et kui laenuvdtjal on varem esinenud viivitused laenude
tagastamisega, siis on tema maksejouetuks muutumise tdendosus umbes 14,78
protsendipunkti suurem. Kui laenuvdtja margib taotluses, et temal on olnud kohtutéituri
kaudu valjandutud laenu, siis vdib arvestada sellega, et vorreldes kliendiga, kellelt pole
laene valjandutud, on tema maksejouetuks muutmise tdendosus 3,48 protsendipunkti
vOrra suurem. 6,31 protsendipunkti vorra suurem téendosus, et laen jadb korrektselt
tagastamata, on vahem populaarsete pankade klientidel. Suurt mdju nditab kogemuse
naitaja — kogemuseta klientidel vdrreldes kogenud laenuvdtjatega, tbendosus korrektselt
tagastada laenu on 12,24 protsendipunkti vorra vadiksem. Mida kauaaegsem on
kliendisuhe, seda vaiksem tden&osus, et iga jargneva voetud laenuga laenuvotja muutub
maksejouetuks. Nt juhul, kui taotluse esitab klient, kes on varem juba 8 laenu
tagastanud, siis tema maksejouetuks muutmise tbenaosus, vorreldes uue Kliendiga,

22,83 protsendipunkti vorra véiksem.

Kui laenutaotleja kuine netosissetulek ja&b vahemikku 1000 kuni 1500 eurot, siis
vorreldes kliendiga, kelle netopalk on alla 350 eurot, tema maksejGuetuse muutmise
tdenaosus on 7,5 protsendipunkti vérra madalam ning kui sissetulek tletab 1500 eurot —
8,02 protsendipunkti vorra madalam. Véiksemate vahemike tdlgendamine ei ole
korrektne, kuna nende puhul statistiline olulisus ei ole tdendatud. Kommentaariks voib
lisada, et sissetuleku mdju laenu korrektse teenindamisele on suhteliselt tagasihoidlik

vorreldes teiste muutujatega, mis kindlasti ei vasta autori ootustele.

Vanematel klientidel on krediidirisk t6epoolest vaiksem vdrreldes alla 22-aastaste
Klientidega, kuid siin kvantitatiivne vaartus ei suurene lineaarselt. \Vorreldes nooremate
klientidega, on 32-39-aastastel laenutaotlejatel 7,78 protsendipunkti vOrra suurem
tbendosus laenu korrektselt tagastada ja nendel, kelle vanus tletab 50 aastat, on 6,2
protsendipunkti vorra suurem. Selline tulemus vastab siiski autori ootustele, kuna
viimase vanuse kategooriasse kuuluvad ka 60+ vanuses laenuvdtjad, kelle sissetulek

vorreldes keskealiste klientidega hakkab vahenema.

Kui laenutaotlejaks ei ole mitte oma korteris v6i majas elav isik, siis tbendosus, et
valjastatud laen tagastatakse korrektselt, on 2,11 protsendipunkti vorra véiksem.
Tden&osus, et meessoost laenusaaja tagastab laenu korrektselt on 3,98 protsendipunkti

vaiksem kui naissoost laenusaajal. Kdrgelt haritud kliendid tagastavad laene 8,27
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protsendipunkti vOrra korrektsemalt, kui isikud, kellel on vaid alg- v&i p&hiharidus ning
abiellunud taotlejad vorreldes vallalistega 1,75 protsendipunkti korrektsemalt. Olulisuse
nivool 0,05 ei ole staazi muutuja statistiliselt oluline, kuid nivool 0,1 voib siiski delda,
et rohkem kui aasta ankeedis margitud téokohas tdotajatel on laenu korrektse
tagastamise tbendosus on 1,26 protsendipunkti vorra kdrgem, vorreldes alla aasta

tO0tajatega.

Olulisuse nivool 0,1 vdime vaita, et otsingumootoritest ja Ametlikest Teadaannetest
leiduv kahtlane informatsioon kliendi varasema maksekditumise kohta tahendab 2,82
protsendipunkti vorra kdrgemat krediidiriski vorreldes kliendiga, kelle kohta kahtlane
ja/voi negatiivne informatsioon puudus. Rahvastikuregistri jargi kliendi elukoha kohta
korrektselt taidetud informatsioon viitab 5,82 protsendipunkti vorra koérgemale

korrektselt tasumise tdendosusele.

Kui logaritmitud laenusumma suureneb 1 dhiku vorra ehk 486 euro vorra, siis
tdendosus, et antud laenusaaja tagastab oma krediiti korrektselt on 9,65 protsendipunkti
vOrra madalam, vorreldes keskmise suurusega laenu (282 eurot) laenusaajaga.
Jargnevalt hindab autor saadud logistilise regressioonimudeli prognoosivdimet ehk
klassifitseerimise tdpsust, testides, mil madral mudeliga prognoositud ja tegelikud
véaértused (laenu staatus) kokku langevad. Tabeli 2.9 numbrid néitavad, et antud
logistiline regressioonimudel ennustab kokku digesti (10776 + 457) / 13727 = 81,83%

juhtudest, mis on Ik 38 tabeli 1.6 keskmisest nditajast ligi 2 protsendipunkti kérgem.

Tabel 2.9 Qigesti ja valesti klassifitseerimiste arv (cut-off 0,5)

Ennustatud kuuluvus Kokku
hea laen halb laen
Tegelik kuuluvus hea laen 10776 345 11121
halb laen 2149 457 2606
Kokku 12925 802 13727

Allikas: autori koostatud.

Tingliku  murdepunkti  varieerumisel ei  Onnestunud Oigesti kogu mudeli
klassifitseerimise tépsust parandada. Kontrollvalimil testitud mudel ennustab korrektselt

80,81% juhtudest, mis on ka keskmisest kdrgem naitaja.
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Kuna ,heade” ja ,,halbade” laenude proportsioon on valimis 0,5-st kaugel, ei ennusta
mudel 0,5 murdepunkti juures ,,halbu* laene véga efektiivselt: 802 ,,halba“ laenu, kui
tegelikult neid on 2606. Vastavalt Greene (2008: 31) ja Banasik et al. (2003: 826)
toddes kasutatud meetodile, vordsustame murdepunkti ,,heade* ja ,,halbade* laenude
proportsiooniga valimis ning tulemuseks on saadud see, et ,,halbu* laene tuvastab niiud
mudel korrektselt 70,22% juhtumites (1830/2606) (vt tabel 2.10). Testvalimil
murdepunkti muutmise tulemusena saadi ,,halbade* laenude korrektse klassifitseerimise

tapsust 70,01%. Uldine klassifitseerimise tapsus langes 69,35%-ni.

Tabel 2.10. Oigesti ja valesti klassifitseerimiste arv (cut-off 0,1898)

Ennustatud kuuluvus Kokku
hea laen halb laen
Tegelik kuuluvus hea laen 7689 3432 11121
halb laen 776 1830 2606
Kokku 8465 5262 13727

Allikas: autori koostatud.

Jargnevalt analtisib autor mudeli (L2) sellise valimi pdhjal, kus kummagi grupi laenu
esinemise tdendosus on 50 protsenti. Zmijewski t0i vélja (1984: 74), et selline
,halbade® laene esinemissageduse Kkunstlik tOstmine vOib parandada mudeli
maksejouetute klientide klassifitseerimise tdpsust. Antud meetod on teine v@imalus
klassifitseerimistdpsuse parandamiseks vordselt murdepunkti nihutamisega. Kdnealuse
valimi saamiseks kasutab autor k&iki halbu laene ning juhumeetodiga valitud sama palju
haid laene. Kontrollimiseks kasutatakse testvalim, kuhu kuuluvad k&ik halvad laenud
ning uued head laenud (valimid moodustatakse juhusliku meetodiga tagasipanekuta).
Saadud valimi maht on 6948 vaatlust, kusjuures 3474 head laenu ja 3747 halba laenu.
Statistiliselt olulisteks jadnud muutujad vdib n&ha tabelis 2.11. Sarnaselt L1 mudelile on
kontrollitud VIF védrtused ja muutujate multikollineaarsus (lisa 6 ja lisa 7).

Tabelist 2.11 nédeme, et olulised muutujad on enamuses samad, mis L1 mudeli puhul,
kuid esineb paar erinevust. Ei osutunud statistiliselt olulisteks muutujad kohtu k ja
eluase, ning vastupidi jai mudelisse muutuja mh_clsd ehk tasutud maksehdirete arv.

Mida rohkem maksehaired on kliendil tasutud laenu taotlemise hetkeks AS Krediidiinfo
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alusel, seda suurem tdendosus, et laen j&ab korrektselt tagastamata. Antud tulemus
vastab Greene tulemusele (2008: 29).

Tabel 2.11. Statistiliselt oluliste parameetritega logistiline regressioonimudel (L2)

krediidiriski tegurite mdju hindamiseks kliendi maksejéuetuks muutumise tdendosusele

Muutuja valdkond Muutuja Parameetri hinnang Standartviga
Varasem viivitus 1,056167*** 0,158115
maksekaitumine, bank 0,496606*** 0,188532
kliendisuhted kogemus -1,11335*** 0,090174

laen nr -0,51652*** 0,024131
Finantsseisund sissetlk -0,19357*** 0,024747
vanus -0,07441*** 0,018617
Sotsiaal-demograafilised sugy 0,333748™*~ 0,060628
karakteristikud haridus 0,329585*** 0,052425
staaz 0,110525* 0,063984
pereseis 0,166047*** 0,055656
mh_clsd 0,127263*** 0,034385
Avalik informatsioon rr 0,221803*** 0,099829
taust -0,39986** 0,134536
Laenu karakteristikud Inlaen_s 0,798739*** 0,046134
vabaliige -2,71608*** 0,301956

N=6948; *** - olulisuse nivool 0,01; ** - olulisuse nivool 0,05; * - olulisuse nivool 0,1

statistiliselt oluline. Allikas: autori koostatud.

Teostades backward stepwice logit-analtitisi  kontrollvalimil on saadud sama
muutujatega mudel, marginaalsed efektid olid peaaegu identsed. Jargnevalt hindab autor
saadud L2 mudeli prognoosivdimet. Arvestades sellega, et nliid on tegemist valimiga,
kus mdlemad laenugrupid on esitatud vordselt, saab vaikimisi kasutada murdepunktina
vaartust 0,5. L2 Klassifitseerimise tapsuse parandamiseks analliisib autor ka teisi

naabervaartusi.

Tabelis 2.12 on toodud erinevate murdepunktide juures saadud kogu mudeli
klassifitseerimise tapsused ning eraldi ,,halbade* laenude Klassifitseerimise tapsused
(sensitiivsus). Korgeim ,halbade” laenude Kklassifitseerimise tdpsus saavutati
murdepunkti 0,48 juures. Vorreldes L1 mudeli klassifitseerimise tdpsusega voib
nihutatud murdepunkti puhul (igesti klassifitseeritud 69,35% ja sensitiivsus 70,22%)
jareldada, et vordsete laenugruppidega mudeli ,,halbade“ laenude Klassifitseerimise

tapsus on Ule 3 protsendipunkti parem.
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Tabel 2.12. Oigesti ja valesti klassifitseerimiste proportsioonid mudeli L2 puhul

Murdepunkt
0,47 0,48 0,49 0,5 0,51 0,52 0,53
Klassifitseerimine| 70,14% | 70,28% | 70,18% | 69,95% | 69,92% | 69,88% | 69,57%
Sensitiivsus 74,99% | 73,46% | 71,91% | 70,26% | 68,77% | 67,27% | 65,14%

Allikas: autori koostatud.

EttevOtte vaatenurgast vOib kasutamiseks valida L2 mudelit, mis on saadud kaalutud
andmete analiiisimise kaigus, kuna selle klassifitseerimise tapsus just halbade laenude
osas on osutunud paremaks. Jargnevalt analliisib autor 2 tingimuslikku laenutaotleja
skoori  murdepunkti  rakendamisvGimalusi  ettevdtte laenuotsuste  tegemisel.
Analidsimiseks kasutab autor saadud mudeli L2 ning koguvalimi (N=18302). Eelduste
kohaselt laenutaotleja skoor v6ib jagada kaheks: juhul kui taotleja skoor Uletab tlemist
murdepunkti, laenutaotlus rahuldatakse, kui vé&rtus on alumisest murdepunktist
madalam — langetatakse automaatne negatiivne otsus ning juhul, kui skoor sattub kahe
murdepunkti vahele, automaatset laenuotsust ei toimu ning laenuhaldur peab tegema
tdiendavat hindamist, toetudes oma parimatele teadmistele ja oskustele, arvestades
laenutaotlejate erisusi. Murdepunkti ehk kogutud skoori véartus on logit-vorrandi

(valem 3, Ik. 35) 1-P vaartus.

Tabelis 2.13 on toodud vdimalikud alumised murdepunktid ning valitud murdepunktist
lahtuvalt ka erinevad koguvalimi karakteristikud, s.h. véljastamata ,,halvad* ja ,,head*

laenud ning laenude rahaline valjendus.

Tabel 2.13. Alumiste murdepunktide mdju koguvalimi karakteristikutele

Murdepunkt 0,100 | 0110 | 0,120 | 0,126 | 0,130 | 0,135 | 0,140
Halvad laenud, tk 189 | 244 | 308 | 358 | 382 | 437 | 475
(ennustus)

nendest tegelikult halvad| 113 147 180 208 220 246 267
nendest tegelikult head 76 97 128 150 162 191 208
Oleks jaanud valjastamata | ; ;15 | 159 56 | 15248 | 181,51 | 191,70 | 200,18 | 220,68
halbu laene, tuh. eur

Oleks jaanud valjastamata | g9 49 | 19738 | 13333 | 151.83 | 160,53 | 199.49 | 214,72
haid laene, tuh. eur

Portfelli muutus, tuh. eur -17,62 | -21,18 | -19,15 | -29,68 | -22,17 | -9,69 -5,96

N=18302; Allikas: autori koostatud.
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Otsuse aluseks on valjastama jé&etud ,heade“ laenude kogusumma ja véljastatud
,halbade* laenude kogusumma vahe. Teisisonu, tegemist on kokkuhoiuga, mida oleks
vOimalik saada juhul, kui antud murdepunktist vaiksemate skooridega taotlused oleksid
automaatselt tagasi lukatud. Nagu vdib nadha, maksimaalne saast on saavutatud
murdepunkti 0,126 juures. Juhul, kui taotlused, mille skoor on vaiksem kui 0,126,
oleksid tagasi lukatud, ettevote ei oleks véljastanud potentsiaalselt halbu laene summas
181,83 tuh. eurot. Tagasi lukatud taotluste hulka oleks sattunud tegelikkuses osutunud
head laenud kogu summas 151,83 tuh. eurot ehk laenusumma, mille pealt ettevdte
poleks tulu teeninud. Seega optimaalseks variandiks osutub antud nditajate
maksimaalne vahe, mis maksimaalselt optimeeriks portfelli. Murdepunkti valik s6ltub
ettevotte eesmarkidest. Kui eesmargiks oleks portfelli kvaliteedi maksimeerimine, siis
alumise murdepunkti vdib nihutada edasi, kuid tuleb arvestada sellega, et osa headest
laenudest ja&b valjastamata. Alumise murdepunkti valikut voib tépsustada kasumit
iseloomustava vorrandi lisamisega mudelisse. Néiteks eeldusel, et tagastamata laen on
sama kahjulik kui valjastamata laen, siis alumiseks murdepunktiks v6ib seada vaartust
0,254, mille puhul mudel ennustaks 1886 ,,halbu‘ laene, millest 50% on reaalselt jaanud

tagastamata.

Jargmisena illustreerib autor Glemise murdepunkti vOimalikud valikud. Tabelis 2.14
néeb Ulemise murdepunkti rakendamise puhul portfelli karakteristikud. Sarnaselt
alumise murdepunktiga s6ltub tlemise murdepunkti valik ettevotte riskitaluvusest ja

eesmarkidest.

Tabel 2.14. Ulemiste murdepunktide m&ju koguvalimi karakteristikutele

Murdepunkt 090 | 085 | 080 | 075 | 070 | 065 | 060 | 055
Head laenud, tk 979 | 2035 | 3074 | 4232 | 5482 | 6836 | 8247 | 9741
(ennustus)
sh tege||ku|t ,Lhalvad* 11 48 99 166 254 379 547 763
sh tegelikult ,head« 968 | 1987 | 2075 | 4066 | 5228 | 6457 | 7700 | 8978
Eksimuse toenaosus 1,12% | 2,36% |3,22% | 3,92% | 4,63% | 5,54% | 6,63% | 7,83%
Valjastatud heade 262.1 | 5801 | 8716 | 11915 | 15303 | 1870,9 | 22215 | 25881
laenude summa, tuh. eur
Valjastatud halbade 43 | 204 | 407 | 655 | 980 | 1379 | 1913 | 2603
laenude summa, tuh. eur

N=18302; Allikas: autori koostatud.
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Ulemise murdepunkti idee seisneb selles, et antud reegel voimaldab votta automaatselt
positilvne laenuotsus, kuna laenutaotleja krediidirisk on minimaalne (ettevotte
subjektiivne hinnang). Naiteks juhul, kui otsustatakse votta automaatselt positiivne
laenuotsus, kui skooringumudel arvutab laenutaotleja skooriks 0,60 ja kérgem, siis
krediidirisk antud juhul moodustab vaid 6,63% ning véljastatud tegelikult ,heade*
laenude summa rohkem kui kiimnekordselt tletab tegelikult ,,halbade* laenude summat.
Arvestades 0ldvalimi mahtu n=18302, antud murdepunkti rakendamine tahendaks
laenuotsustamise protsessi le 45% automatiseerimist. Tuleb nentida, et laenuametnikul
jaab siiski kohustus kontrollida kliendi tausta, kuna isegi 0,999 skoori saanud taotluse
puhul, kehtiv oluline maksehéire Krediidiinfo AS jargi valistab laenu valjastamist.
Kinnitades eeldust, et just vdrdsete laenujuhtumitega valimil saadud skooringumudel
peaks olema korrektsem ,,halbade“ laenude ennustamiseks, on testitud ka L1 mudel
alumise ja ulemise murdepunktide osas. Alumise murdepunkti puhul maksimaalseks
sadstuks, mis Gnnestus saada oli vaid 15,6 tuh. eurot. Ulemise murdepunkti puhul, kus
ennustatud ,,heade laenude arv on samamoodi 8247 (nagu 0,6 murdepunkti juures L2
mudeli puhul) eksimuse tGendosus ulatus 6,83%-ni, ehk siiski pisut kdrgema maéarani.
Seega voib ka selles t66s kinnitada reeglit, et kaalumata (vdi antud juhul vdrdsustamata)

valimi puhul ,,halbade* laenude korrektse ennustamise tdenédosus on madalam.

Pakutud L2 mudeli Glemise ja alumise murdepunktid vOib Uhendada ja esitada

otsustusreeglina. Uldine otsustusreegel laenuotsuse tegemisel esitatud tabelis 2.15.

Tabel 2.15. Skooringumudel logit-mudeli L2 alusel

Skoori vaartus Tolgendus
- Automaatselt negatiivne laenuotsus
>0,126<0,6 Vajalik laenuametniku tdiendav analliis
>0,6 Automaatselt positiivne laenuotsus’

Allikas: autori koostatud.

Kollases tsoonis olevad laenud vajavad laenuametniku tdiendavat analiilisi ja otsust,
kuna kindlat vastust, kas anda laenu v6i mitte, pole voimalik anda. Raske 6elda, kui

kaua antud kujul saadud mudelit L2 saab ettevdte kasutada. Kindlasti mudeli iga-

7 kui otsungumootoritest v8i Maksehdireregistrist ei leidu informatsiooni, mis valistab laenu valjastamist.

66



aastane ulevaatus ja kohandamine on vajalik ning selle pdhjuseks mitte maksejduetust
selgitavate muutujate muutumine, vaid pigem nende muutujate proportsioonide ehk
mdju suuruse muutumine. Pakutud mudel pole siiski taielikult automaatne, vaid kujutab
endast subjektiivse ja statistilise meetodi hibriidi. Saadud mudeli plussideks on kohene
hinnang konkreetsele laenutaotlusele, laenuotsustamise protsessi kestuse vdhendamine
ning subjektiivsuse vahendamine. Miinuseks on perioodilise korrigeerimise ja

taiustamise vajadus.

Selleks, et taielikult asendada olemasolevat krediidiriski hindamise slsteemi, peab
skooringu suisteem omama kindla stabiilsuse, loetavuse ning klassifitseerimise tépsuse.
Uleval esitatud tulemused naitavad, et mudel L2 omab head tapsust ning saadud skoorid
on lihtne tdlgendada ja kasutada. Tuleb alati pidada meeles, et laenutaotlejad vivad
skoori tulemusi moonutada, sisestades valeandmed. Selleparast vottes skooringmudeli

kasutusse, tuleb SNEL Grupp OU-I teha vastavaid kohandusi enda infostisteemis.

Ké&esoleva magistritod eesmargiks oli voimalikult hea kahe grupi eristusvdimega mudeli
koostamine, ja seeldbi ka eraisiku krediidiriski selgitavate tegurite vélja selgitamine.
Antud eesmargi saavutamiseks autor on kasutanud muutmata kujul valimit, kus
korrektselt tagastamata laenude osakaal olnud 18,98%. VGib oOelda, et k&esoleva
alapunkti alguses esitatud mudel L1 on selle eesmérgiga kindlalt hakkama saanud ning
tdnu mudelile, selgus, millised muutujad on osutunud statistiliselt olulisteks kahe
laenugrupi eristamisel. Saadud mudel on ndidanud killalt kdrget klassifitseerimise
tapsust - 81,83%, mis on antud t66 teoreetilises osas kasitletud kirjandusega vorreldes
keskmisest koérgem tulemus. Skooring-meetod vdimaldab saada objektiivset vastust,
millised faktorid mdjutavad eraisiku krediidiriski. Kasutades logit-analusi, autoril on
onnestunud saada mudeli, mis koosneb 15 eksogeensetest muutujatest. Statistiliselt on
olulisteks teguriteks osutunud laenutaotleja sotsiaal-demograafilised, finantsseisundi,
laenutoote ja varasemat maksekaditumist kirjeldavad ja avalikult kéttesaadavad
karakteristikud, mis suuremal maé&ral kinnitab varasema teaduskirjanduse seisukohti.
Huvipakkuvaks vOib nimetada vaid laenutaotleja finantsolukorda iseloomustavate
naitajate vahest esindatust I0plikus mudelis. Varasemates t0tdes on laenutaotleja
finantsseisundi koos varasemat maksekditumist iseloomustavatel karakteristikutel on

olnud siiski keskne roll. Uldisemalt v&ib kinnitada Gool et al. seisukohta, et mikro—
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krediteerimisega tegeleva ettevotte krediidiriski analtiisimisel ja rahuldava tulemuse
saamisel, vOib kasutada samu tehnikaid, pdhimdtteid ja tegureid (2012: 104-106).

Antud t66 on kinnitanud varasemate uuringute tulemusi: teatud muutuja statistiline
olulisus voi vastupidi ebaolulisus, v6i mdjusuund ei osutunud ettearvamatuks ja uudseks
voOrreldes teiste autorite saadud tulemustega. Huvipakkuvaks ulesandeks oleks hinnata
puhtalt varasemat maksekaitumist iseloomustavate karakteristikute pohjal krediidiriski
hindava mudeli ennustustépsust. See ning mudeli konstrueerimine teisi meetodeid
kasutades ja oodatava kasumi/laenu kulu mudelisse sissellitamine vdib jaada autori

edaspidiseks uurimuseks.

Kokkuvotteks on ké&esoleva magistritod tulemuseks Eestis tegutseva mitte pangast
laenupakkuja mahuka valimi alusel koostatud skooringumudel, mis aitab kahte
laenugruppi eristavaid tegureid identifitseerida ning hinnata laenutaotleja vGetava laenu
korrektse tagastamise tOendosust. Tulemuse saamiseks oli pdhjalikult anallisitud
arvestatav teaduslike t66de maht, leitud ja grupeeritud kbige sagedamini kasutatavad
muutujad ning valitud ja mitmekilgselt kirjeldatud analulsi jaoks kasutatud statistiline
meetod. Uldvalim koosneb 18302-st laenujuhtumist, SNEL Grupp OU andmebaasist on
saadud 27 erinevat muutujat, lisaks 3 on autori konstrueeritud. T60 kaigus koostati 2
erinevat mudelit, millest esimese mudeli pdhjal koostati 15-st statistiliselt olulistest
muutujatest koosneva loetelu — andes vastuse, millised muutujad aitavad eraisiku
krediidiriski modelleerimisel Eestis. Teise mudeli véljundiks on autori poolt pakutud
skooringumudel, mille kasutuselevott oleks sdastnud séltuvalt ettevdtte riskitaluvusest
ligikaudu 50% ajakulust ning oleks saanud parandada laenuportfelli kvaliteeti, tagades
kiiret ja objektiivset hinnangut laenutagastamise tdendosusele. Valminud L2 mudelit

voivad muutmata kujul kasutada ka teised mikrokrediteerimisega tegelevad ettevotted.
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KOKKUVOTE

Laenuturul valitseva tihe konkurentsi ja riigipoolse turu regulatsiooni mahu
suurenemise tottu on laenupakkujad sunnitud suure hoolega oma laenuportfelli
kvaliteedi jalgima, tooprotsesse optimeerima ning kulusid minimiseerima. Sellepérast
vOimalikult ratsionaalsemad ja tdpsemad otsused eraisiku krediidiriski hindamises ja
juhtimises on muutunud ténapdeval véga téhtsaks. Oma krediidiotsuste parandamiseks
pOoravad ettevotted (ha rohkem  t&helepanu  statistilistele  krediidiriski
hindamismeetoditele, kuna nende eelis subjektiivse ehk klassikalise meetodi ees on
vaieldamatu. Kéesoleva magistritdo eesmargiks oli eraisiku krediidiriski hindava mudeli
koostamine mikrokrediteerimisega tegeleva ettevotte nditel. Modelleerimise kéigus
koostati statistiline mudel, mis annab arvulise hinnangu taotletava laenu korrektselt
maksmata jatmise tbendosusele Ule 81%-lise ennustustdpsusega. Valminud mudel

koosneb 15 statistiliselt olulistest teguritest, mis aitavad kahe laenugrupi eristamisel.

Vdimalikult hea mudeli saamiseks on labitud mitu uurimisetappi. Varasemate uurimuste
pohjal on madratud krediidiriski mdiste ning analliusitud selle hindamise vdimaluste
norgad ja tugevad kiiljed. Uurimisiilesandest Idhtuvalt loetakse krediidiriskiks viivitust
laenu tasumisel tle 60 pdeva. Autor on joudnud jarelduseni, et statistiline skooring-
meetod on siiski riski realiseerumise hindamisel subjektiivsest meetodist optimaalsem
tdnu oma objektiivsusele, laenuotsustusprotsessi pikkuse vahenemisele ja sellest
tulenevalt kulude kokkuhoiule, vigade minimiseerimisele ning eelarvamuste
puudumisele. Vaatamata eelistele, tuleb arvestada statistilise meetodi keerukusega ning

jalgida mudeli koostamise eeldusi ja etappe.

Krediidiriski selgitamiseks ja hindamiseks kasutatakse palju erinevaid tegureid.
Teaduslike artiklite labiviidud anallisi tulemusena grupeeris kdesoleva t66 autor neid
viite  pdhikategooriasse: laenutaotleja sotsiaal-demograafilised, finantsseisundit
iseloomustavad ja laenutoote karakteristikud, varasema maksekaitumise néitajad ning
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muu erinev avalikult k&ttesaadav informatsioon. Tegurite koosseisu maarab eelkdige
andmete kattesaadavus. Kuna tegemist on tundlike andmetega, vahepeal ei dnnestu
uurijatel mudelitesse kaasata piisavalt palju muutujaid. Samas, ménedes t60des kasutati
ule 50 muutuja, kuid 18plikku mudelisse on Uldjuhul ja&dnud 10 kuni 20 statistiliselt
olulist muutujat. Ké&esoleva t06 autoril Onnestus saada ettevotte andmebaasist 27
muutujat, lisaks 3 laenusaaja finantsseisundi iseloomustavat muutujat oli moodustatud

autori poolt.

Valides erinevate hindamismeetodite vahel, tuleb kdigepealt arvestada meetodi
keerukuse, asjakohasuse, efektiivsuse ja tulemuste interpreteerimise lihtsusega. Eraisiku
krediidiriski hindamiseks kasutatakse tavaliselt nelja meetodit: diskriminantanaltisi,
logit/probit analtlsi, otsustuspuud ja viimasel ajal eriti levinuks muutunud
narvivorkude meetodit. Vastavalt teostatud vordlusele ja anallisile osutus valituks
logistiline regressioon, mis néitas Uhte kdrgemat klassifitseerimise tapsust 25 erineva
skooringmudeli seast. Antud meetod vdimaldab hinnata korrektselt maksmata jatmise
tdendosust ning parameetrite marginaalsed efektid nditavad muutuja arvulist panust

tdendosuse suurenemisele voi vahenemisele.

Eraisiku krediidiriski modelleerimiseks kasutatakse mikrokrediteerimisega tegeleva
ettevitte SNEL Grupp OU andmebaasist saadavaid andmeid laenusaajate kohta. Hetkel
kasutab ettevdte subjektiivset krediidiriski hindamise meetodit ehk maksevdime
analliusi teostavad laenuametnikud, kes menetlevad iga laenutaotleja eraldi, vottes
arvesse tema karakteristikuid, maksekaitumist, finantsseisundit ja muud informatsiooni.
2012.-2014. aastate portfelli mahu, toodete kéibe ja lepingute arvu jérgi on otsustatud
laenuandmise protsessi  kuluefektiivsemaks muutmist modelleerida tagatiseta

vadikelaenude kasutajate néitel.

Autoril on dnnestunud saada ettevotte andmebaasist vdga mahuka valimi, mis koosnes
pérast erindite ja puuduvate vaartuste eemaldamist 18302 laenujuhtumist. Analidisi
kaasati véljastatud laenude andmed. Osa 30 muutujatest oli kategoriseeritud tulemuste
tblgendamise lihtsustamiseks. Korrektselt tagastamata laene oli esialgses valimis
18,98%, mis on hésti tlupiline proportsioon nii ettevotete pankrotistumiste kui ka

eraisiku krediidiriski modelleerimisel.
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Arvestades valimi kallutatust kasutati saadud mudeli (L1) puhul tingliku murdepunktina
,heade“ ja ,halbade” laenude proportsiooni valimis, parandades klassifitseerimise
tdpsust. Teisalt oli testitud ka kunstlikult vérdsustatud laenugruppidega mudel (L2),

mille just halbade laenude ennustustapsus osutus kdrgemaks.

Ké&esoleva magistritod esimeseks véljundiks on L1 mudel, mille jargi saab vdita, et
kokku 15 erinevat tegurit mojutavad eraisiku krediidiriski. Mudelisse on jadnud vaid
statistiliselt olulised muutujad, mis panustavad mudeli kahe laenugrupi vdimalikult
tapsele eristamisele. Mudeli tldine klassifitseerimise tdpsus on algvalimil olnud 81,83%
ning testvalimil — 80,81% ehk neljale laenutaotlusele viiest annab mudel tdele vastavat
hinnangut laenu korrektse voi ebakorrektse tagastamisele. Antud tulemustega vdib
kindlasti rahule jaada, kuna tulemus on magistritéo teoreetilises osas kasitletud teiste
autorite mudelite keskmisest klassifitseerimise tapsusest kdrgem. Lopliku L1 mudelisse
jai nt kliendi netosissetulek, mille suurenemine véhendab ootuspéraselt krediidiriski.
Selgus ka see, et laenusumma suurenemisel kasvab ka ebakorrektse tagastamise
tdendosus. Samas ei osutunud teised laenutoode karakteristikud nagu perioodi pikkus ja
osamakse olulisteks. Ei leidnud Kinnitust ka autori eeldus, et talvekuudel valjastatakse

rohkem “halbu” laene.

Ootuspdraselt aitab ka avalikult kattesaadav informatsioon kahe laenugrupi eristamisel.
Poolikult sisestatud V@i puudulik aadress Rahvastikuregistris viitab suuremale
krediidiriskile ning Ametlikes Teadaannetes ja otsingumootoritest leiduv negatiivne

informatsioon signaliseerib kGrgemast krediidiriskist.

Kliendisuhete pikkus, mis on valjendatud tagastatud laenude arvuna, kogemuse
olemasolu finantsteenuste kasutamisel ning korrektselt varem tasutud laenud
vahendavad tdendosust, et taotletav laen jadb korrektselt tagastamata. Statistiliselt
oluliseks on osutunud ka muutuja, mis indikeerib, kas laenutaotlejal on olnud laene
tagastatud kohtutdituri vGi kohtu kaudu vdi mitte. Madalam tden&osus tagastada laenu
korrektselt on nendel taotlejatel, kes sellele ankeedi kiisimusele vastanud jaatavalt. Need

tulemused vastavad ka teiste autorite poolt l&abiviidud uurimistele.

Kuue statistiliselt olulise muutujaga on esindatud laenutaotleja sotsiaal-demograafiliste

karakteristikute grupp. Vanematel klientidel, kdrghariduse omanikel ning pikema
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toOstaaziga klientide tdendosus muuta maksejouetuks on vdiksem. Mehed ning
vallalised kliendid on suurema krediidiriskiga kui naised ning abiellunud kliendid.
Viimaseks statistiliselt oluliseks muutujaks on oma eluase olemasolu. Udrikorteri voi
oma tuttavate/vanemate juures elavatel Kklientidel on suurem tdendosus jatta laen

korrektselt tagastamata.

Radkides tegurite arvulisest panusest, tuleb mérkida, et suuremat mdju avaldavad,
kooskdlas varasema kirjanduse ja antud t60 autori eeldusega, varasemat maksekaitumist
iseloomustavad karakteristikud: naiteks, eelnevalt 5 laenu korrektselt tagastanud
laenutaotlejal tdendosus tagastada laenu ebakorrektselt on ligi 36 protsendipunkti vorra
vaiksem. Saades laenutaotluse inimeselt, kes ei ole kogenud finantsteenuste kasutaja,
tuleb olla eriti ettevaatlik ning vastutustundlik, pakkudes igakulgset abi teenuse valikul.
Kogemusteta laenutaotleja krediidirisk on 12,24 protsendipunkti vdrra kdérgem,
vorreldes  kogenud  finantsteenuste  kasutajatega.  Sotsiaal-demograafilistest
karakteristikutest suuremat panust laenugruppide eristamisel nditab haridus: korgelt
haritud inimeste krediidirisk on 8,27 protsendipunkti vorra véiksem vaid alg- vOi
pdhihariduse omandanud isikutega vorreldes. 32-39 aastatel inimestel on noorematest
kdrgem palk, kindlam t66koht ning paremad vdimalused uuesti to6turule naaseda t66
kaotuse puhul — seetdttu on nende krediidirisk 7,78 protsendipunkti vorra madalam.
Naiste puhul ennustab mudel 3,98 protsendi punkti kérgemat korrektselt tagastamise

tdendosust.

Testides, kas vordsustatud laenude proportsioonidega valimi pdhjal dnnestub saada
parema mudeli voi 16pptulemuseks jddb korgem ,,halbade laenude ennustustépsus, oli
koostatud L2 mudel. Konstrueeritud mudeli sensitiivsuseks (,,halbade* laenude
ennustustapsuseks) saadi 73,46%. Erinevalt L1 mudelist, mille ,halbade* laenude
klassifitseerimise tapsus oli vaid 70,22%, ei osutunud olulisteks isikliku maja voi korteri
iseloomustav muutuja ja ankeedi vastus kisimusele kohtutdituri kaudu tagastatud
laenude kohta. See-eest tuli oluliseks tasutud maksehdirete arv Krediidiinfo AS
andmetel. Ulejaanud tegurid jaid samaks, mis kinnitab, et laenugruppide kunstlik

vOrdsustamine ei moonuta analliUsi tulemused.

Saadud L2 mudeli tulemuste alusel v6ib autor ettevdttele pakkuda skooringstisteemi,

mille Gldine otsustusreegel vBiks sdltuvalt taotluse skoori vaartusest naha jargnevalt:
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o <0,126 Automaatselt negatiivne laenuotsus
o >(,126<0,6 Vajalik laenuametniku taiendav analuiis

e >0,6 Automaatselt positiivne laenuotsus

Murdepunktide valik s6ltub siiski ettevdtte enda riskitaluvusest ning eesmarkidest.
Autori poolt pakutud murdepunktide puhul oleks kogu taotluste arvust automaatse
vastuse saanud Ule 45%, kus juures korrektselt tagastatuks osutuks ligi 93,7% laenudest.
Alumise murdepunkti puhul mudel suudaks korrektselt tuvastada ligi 58% tegelikult
,halbadest* laenudest, mis arvestades saadava kahjumi laenude ebakorrektse vGi hoopis

mittetagastamisest, on vdga hea nditaja.

Vaieldamatult statistilistel skooring-meetoditel on selge ja kaalukas roll krediidi- ja
finantseerimisasutuste eraisikust klientide krediidiriski hindamisel. Uha rohkem
statistiline lahenemine asendab subjektiivset meetodit. Kéesoleva t66 tulemustele
toetudes voib jareldada, et skooringmeetodi kasulikkus ja vajalikkus on tdendatud
mikrokrediteerimisega tegelevate ettevotete jaoks. L2 mudeli kasutuselevott voimaldaks
automatiseerida kuni 50% laenuotsuse protsessist, samal ajal parandades ka

laenuportfelli kvaliteeti.

Antud t66 panustab kasvavale kirjanduse mahule, mis késitleb erinevate statistiliste
meetodite rakendamine krediidiriski modelleerimisel. K&esolev magistritod naitab, et
krediidiriski suurust aitavad hinnata suuremal maaral mitmed sotsiaal-demograafilised
faktorid koos varasemat maksekaitumist iseloomustavate karakteristikutega. Valminud
L2 mudelit vdivad muutmata kujul kasutada ka teised Eestis mikrokrediteerimisega
tegelevad ettevdtted. Peale mudeli presenteerimist SNEL Grupp OU-le kaalub ettevdte

selle kasutuselevottu ning kalkuleerib mudeli juurutamise kulusid.

Ké&esoleva magistritodd on vdimalik edasi arendada kaasates skooringmudelisse
oodatava kasumi ja kahjumi vorrandi laenutaotluse aktsepteerimisest, testides, kas
selline edasiarendus muudab laenuotsuste reeglit, mille fookuses on puhtalt maksmata
jatmise tGendosus vOi mitte. Veel heks arendamisvéimaluseks on tagasilikatud
taotluste modelleerimisse kaasamine reject inference probleemi Uletamiseks. Autorile
pakub huvi ka teiste analliisimeetodite testimine, vaatamata sellele, et nende

klassifitseerimise tdpsus on osutunud logistilise regressioonist madalamaks.
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LISAD

Lisa 1. Viikelaenu laenutaotluse vorm (SNEL Grupp OU ettevdtte oma)

Laenusaaja andmed (Tdidab laenutaotleja. Palume tdita triikitahtedega)

Eesnimi:

Perekonnanimi:

Isikukood:

Arvelduskonto:

Dokumendi tiup:

Dokumendi number:

Dokumendi kehtivusaeg:

Maakond:

Linn / Vald:

Kila:

Kodune aadress:

Postiindeks:

Telefoninumber:

E-mail:

Taotleva laenu andmed (Téidab laenutaotleja)

Taotletav laenusumma, EUR:

Laenu periood (kuudes):

Ankeet (Téidab laenutaotleja. Palume téita trikitahtedega)

Elukoha tudp

ToOkoht (firma nimi)

Amet

Tootatud aeg antud tookohas

Haridus

Kas Teil on Ulalpeetavaid?

Laenu kasutamise eesmark

Igakuine neto sissetulek, EUR

Igakuulised kulutused, EUR

Olete varem kasutanud laene, krediite? Kui jah siis milliseid:

Kas Teil on kehtivaid finantskohustusi? kui on siis milliseid ja mis summades (EUR, téisarv):

Kas Teid keegi kohustab v6i muul viisil sunnib v6tma krediiti?

Kas on Teie laene voi muid krediite valjandutud kohtutditurite v6i kohtu kaudu?
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Lisa 2. Muutujate sissetlk, kulud, reserv ja kohustus kategooriad

sissetlk kulud kohustus reserv
Igakuised Finants—

? Kuine 2 kglutused, 2 kohustuste | & Vart]) a 2
é nettosisse— (—% % v.a. C—EU % igakuine 735 % rgzefv c—% %

s} tulek (eur) | < kohustus < koormus < S

A > > > (eur) >

(eur) (eur)

0 <350 725 <150 3059 0 12024 <0 2733
1] >350<550 | 4056 | >150<250 | 4460 >0<100 2831 >0<50 1378
2| >550<750 | 5185 | >250<350 | 3928 | >100<200 | 1777 | =50<150 | 3764
3| >750<1000 | 4140 | >350<550 | 4489 | >200<350 | 1178 | =150<300 | 5103
41>1000<1500 | 2847 | >550<750 | 1366 | >350<500 284 | =2300<550 | 3682
5 >1500 1349 >750 1000 >500 208 >550 1642
Kokku 18302 18302 18302

Allikas: autori koostatud.

Lisa 3. Lopliku mudeli (L1) muutujate VIF ja TOL vaartused

Muutuja | VIF Tolerance
status 1,15 0,8686
viivitus 1,01 0,9926
kohtu_k 1,03 0,9695
bank 1,01 0,9903
kogemus 1,09 0,9195
laen_nr 1,15 0,8724
sissetlk 1,38 0,7223
vanus 1,37 0,7298
eluase 1,33 0,7535
sugu 1,25 0,7998
haridus 1,13 0,8841
staaz 1,15 0,8729
pereseis 1,11 0,8999
taust 1,01 0,9886
rr 1,03 0,9689
Inlaen_s 1,17 0,8517

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 4. Andmete kirjeldav statistika ja informatsiooni vaartus (1V)

Vaatluste | Keskmine/

Muutuja arv Sagedus | Standarthélve Min Max v
status 18302 0,1898153 |0,3921656 0 1
viivitus 18302 0,0246968 |0,1552035 0 1 0,012
kohtu k 18302 0,0440935 |0,2053086 0 1 0,009
hasart 18302 0,0991149 |0,2988243 0 1 0,021
bank 18302 0,0168288 |0,128633 0 1 0,013
kogemus | 18302 0,9070593 |0,2903572 0 1 0,194
kv 18302 0,3933996 |0,4885176 0 1 0,183
eluase 18302 0,4101191 |0,4918685 0 1 0,049
sugu 18302 0,5430008 |0,4981611 0 1 0,041
lapsed 18302 0,570047 0,8779923 0 6 0,018
haridus 18302 0,9451972 |0,5555347 0 2 0,095
staaz 18302 0,241449 0,4279736 0 1 0,035
pereseis 18302 0,4578735 |0,4982358 0 1 0,020
area 18302 0,780188 0,4141305 0 1 0,001
keel 18302 0,4164572 |0,4929847 0 1 0,002
mh_act 18302 0,0630532 |0,2869811 0 2 0,001
mh_clsd 18302 0,4979784 |0,7805286 0 2 0,014
taust 18302 0,9575456 |0,2016289 0 1 0,004
rr 18302 0,0675336 |0,2509507 0 1 0,014
talvekuu 18302 0,2325975 |0,4224993 0 1 0,001
sissetlk 18302 2,4576 1,297137 0 5 0,033
kulud 18302 1,980494 1,395545 0 5 0,010
vanus 18302 2,827451 1,533786 0 5 0,113
reserv 18302 2,576385 1,493821 0 5 0,058
laen_nr 18302 1,438968 1,466552 0 5 0,533
kohustus | 18302 0,6608567 |1,103663 0 5 0,035
Inlaen_s 18302 5,645115 0,6391811 4,60517 |8,006368
Inosam 18302 5,070759 0,687009 2,71866 |6,933423
Inper 18302 4,083489 1,077306 1,94591 |6,984716
LTI 18302 0,264839 0,1563837 0,0095 |0,849476
ALTI 18302 0,3205985 |0,1805029 0,0095 |0,95

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 5. Lopliku mudeli (L1) Pearsoni korrelatsiooni maatriks

status | viivitus | kohtu_k | bank | kogemus |laen_nr | sissetlk | vanus | eluase | sugu | haridus | staaz | pereseis | taust rr |Inlaen_s

status | 1,000

viivitus | 0,051 | 1,000

kohtu_k | 0,037 | 0,026 | 1,000

bank | 0,052 | -0,006 | 0,022 | 1,000

kogemus|-0,196 | 0,037 | 0,059 |-0,046| 1,000

laen_nr |-0,243 | -0,004 | -0,058 |-0,058| 0,162 1,000

sissetlk |-0,055| 0,022 | 0,048 | 0,017 | 0,111 0,110 | 1,000

vanus [-0,112|-0,003 | -0,057 | 0,002 | 0,064 | 0,195 | 0,061 | 1,000

eluase | 0,088 | -0,007 | 0,110 | 0,012 | -0,010 | -0,111 | -0,089 |-0,411| 1,000

sugu | 0,077 | 0,014 | 0,085 |0,026 | -0,044 | -0,038 | 0,330 |-0,190| 0,150 | 1,000

haridus | 0,115 | -0,007 | 0,068 |-0,005| -0,106 | -0,095 | -0,223 |-0,195| 0,163 | 0,068 | 1,000

staaz | 0,077 | -0,014 | 0,022 | 0,003 | -0,057 | -0,176 | -0,140 |-0,301| 0,199 | 0,040 | 0,112 | 1,000

pereseis | 0,057 | -0,009 | 0,050 | 0,001 | -0,025 | -0,042 | -0,046 |-0,155| 0,271 | 0,161 | 0,026 | 0,082 | 1,000

taust |-0,024|-0,023 | -0,010 |-0,044| 0,025 0,023 | -0,072 | 0,004 |-0,014|-0,044| 0,015 | 0,000 | -0,011 | 1,000

rr 0,058 | -0,006 | 0,021 | 0,007 | -0,036 | -0,028 | 0,036 | 0,061 | 0,087 | 0,027 | 0,044 |-0,009| 0,047 |-0,039| 1,000

Inlaen_s | 0,106 | -0,009 | -0,007 | 0,021 | 0,073 0,112 | 0,307 | 0,111 |-0,122| 0,030 | -0,098 |-0,138 | -0,095 | 0,006 |-0,010| 1,000

n=13727

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 6. Lopliku mudeli (L2) Pearsoni korrelatsiooni maatriks

status

viivitus

bank

laen nr

sissetlk

kogemus vanus |sugu | haridus | staaz | pereseis| mh clsd|rr taust | Inlaen s
status | 1,000
viivitus | 0,040 | 1,000
bank | 0,055 | 0,000 | 1,000
kogemus|-0,201| 0,060 |-0,046| 1,000
laen nr |-0,342| 0,023 |-0,066| 0,225 | 1,000
sissetlk |-0,067 | 0,008 | 0,033 | 0,104 | 0,120 | 1,000
vanus |-0,131| 0,002 | 0,001 | 0,033 | 0,182 | 0,076 | 1,000
sugu | 0,099 | 0,011 | 0,033 | -0,076 | -0,069 | 0,329 |-0,147| 1,000
haridus | 0,140 | -0,009 | 0,003 | -0,125 | -0,139 | -0,223 |-0,221| 0,064 | 1,000
staaz | 0,092 | -0,023 | 0,015 | -0,047 | -0,171 | -0,154 |-0,330| 0,025 | 0,134 | 1,000
pereseis | 0,065 | -0,033 | 0,000 | -0,041 | -0,058 | -0,027 |-0,155| 0,189 | 0,024 | 0,077 | 1,000
mh clsd | 0,040 | 0,079 | 0,007 | 0,072 | -0,055 | 0,094 |-0,011| 0,034 | 0,024 |-0,018| -0,024 | 1,000
rr 0,068 | 0,000 | 0,027 | -0,065 | -0,059 | 0,055 | 0,069 | 0,063 | 0,036 |-0,016| 0,050 | 0,008 | 1,000
taust |-0,034| 0,017 |-0,046| 0,032 | 0,021 | -0,076 |-0,003|-0,059| 0,013 | 0,004 | -0,019 | -0,006 |-0,057|1,000
Inlaen s| 0,138 | -0,016 | 0,006 | 0,107 | 0,107 | 0,280 | 0,105 | 0,015 | -0,110 |-0,140| -0,102 | 0,050 |-0,031|0,009| 1,000
n=6948

Allikas: autori koostatud.
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Lisa 7. Lopliku mudeli (L2) muutujate VIF ja TOL vadrtused

Muutuja|l VIF TOL
status 1,25 0,8
viivitus | 1,016984 | 0,9833
bank |]1,010611| 0,9895
kogemus | 1,117693 | 0,8947
laen nr | 1,23839 | 0,8075
sissetlk | 1,3693 0,7303
vanus | 1,234568 0,81
sugu |1,246572| 0,8022
haridus | 1,142335| 0,8754
staaz | 1,165909 | 0,8577
pereseis | 1,076426 | 0,929
mh clsd | 1,030078 | 0,9708

rr 1,03146 | 0,9695
taust 1,01461 | 0,9856
Inlaen s]1,187648 | 0,842

Allikas: autori koostatud.
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PE3IOME

TTOCTPOEHUE MOJIEJIV, OLIEHUBAIOILEN KPEAUTHBIN PUCK YACTHOT'O
JINLIA, HA TIPUMEPE ®UPMBI SNEL GRUPP OU

Nikolay Kryzhanovskiy

B coBpemMeHHOM Mupe HUCHOIB30BaHUE BCEBO3MOXKHBIX (PMHAHCOBBIX YCIYT CTajlo
HEOTHEMJIEMON YacThIO KU3HH. B mocienaHee BpeMs 0COOCHHO 4acTO CO BCEX KaHAJIOB
WH(OPMAIIMK 3BYYHT BBI3BIBAIOIIAS HEJICCTHBIC OT3BIBBI pEKiamMa OBICTPBIX WM CMC-
KpeauToB. Hem3aMeHHO yBemu4MBaeTCS U KOJUYECTBO MpPEIaralolux JaHHYIO YCIyry
¢bupM B DCTOHUHU, YTO OTYACTH OOYCIIOBIEHO U Oojee MATKUMHU TPEOOBAaHUSMHU TIO
OTHOIIICHUIO K UX JEATEIHLHOCTH B CPAaBHEHHH C IPYyruMH cTpanamu EBpornbl. U3 roga B
roJi pacTeT KaK aCCOPTUMEHT Pa3lIMYHBIX KPEIUTHBIX MPOAYKTOB, TaK M KOJIHMYECTBO
MOJIb30BaTeNe JaHHBIX YCIYT, MPEANMOYUTAIOIINX MOTPEONATh «3[eCh U cerldac» 3a
cu€t cBoero Oyaymiero noxoxa. B mposenennom B 2014 rony B DCTOHUM HCCIEIOBAHUU
BBISICHUIIOCH, YTO OBICTPBIMU KpeauTamMH moiib3oBaiuch oT 100 go 190 Theicsu uenoBex,

npu4cM OKOJIO  TpETHU nus3 BBIJIAHHBIX  KPEAWTOB OKa3aJIuCh HpO6J'I €MHBIMH

(Kiirlaenuturg...2014: 4-8).

BeccriopHo, HEMOCTaTOUYHBIN aHAN3 TMJIATEKECIOCOOHOCTH KJIMEHTA U, KaK CJIEeACTBHE,
MEHEee KAaueCTBEHHBIM KPEIUTHBIM TOpTdenb, HE MOXKET IO3UTUBHO BIUATH Ha
SKOHOMUYECKHE PE3yIbTaThl (PUPMBI, 0COOCHHO B YCJIOBHSIX, KOT/Ia HA PBIHKE OBICTPBIX
KPEJIUTOB IAPUT OECKOMIIPOMHUCCHAs KOHKYpeHIHs. FIMEHHO MOATOMY MaKCHMajIbHO
panMoHaNbHas U TOYHAs OLIEHKA KPEAUTHOTO PUCKA X0/aTas SIBJSETCS KpailHe BayKHBIM
dbakTopoM IS MOAHSTHA KOHKYPEHTOCIIOCOOHOCTH W JKU3HECIIOCOOHOCTH CYOBEKTa.
st Toro, yTOOBI MOBBICUTH KA4€CTBO CBOMX KPEAWTHBIX PEIICHHUH, MPEANPHUITHS BCE
yaie o0pamaoT cBo€ BHUMaHUe U OepyT Ha BOOPYKEHHE pa3iHyHble CTAaTUCTUYECKUE
metonel. K mpumepy, BO Bcex KpymHEHIIMX OaHKax OCTOHMHM [UJIsl OILICHKH

TUIaTEKECIIOCOOHOCTH KIIMEHTA UCTIONb3YIOTCSl PEUTHHIOBBIN HIJIM CKOPUHTOBBIN METOJ,
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3az[aqel71 KOTOpPOro ABJIKCTCA OAaTbhb OLCHKY BCPOATHOCTU KOPPCKTHOI'O BO3BpAlICHUA

KpeauTa, OITMpPasACh Ha PA3JIMYHBIC JAHHBIC KJIMCHTA.

OneHuBaHue KPEOUTHOIO PHUCKA YaCTHOIO JMIA HE SABIAETCA PaCHpOCTPaHEHHOU
00/1acThI0 HUCCIIEOBaHUsI B OCTOHMHU. bBOJBIIMHCTBO pabOT  OrpaHUYMBAIOTCA
ONMCAHUEM CHCTEMBI OLICHUBAHUS KPEAUTHOTO PUCKA Ha KOHKPETHOM Ipeanpustuu. O
CKOPMHTOBBIX MOJEJSAX, MOCTPOCHHBIX Ha JaHHBIX HE OAHKOBCKHUX (PHMHAHCOBBIX
OpraHu3alii aBTOpy HHMYEro He H3BecTHO. llenblo naHHOM Marucrepckoil paboTh
ABJIAETCS IIOCTPOCHHE CKOPHMHIOBOM MOJEIM, OLEHUBAIOLIEH KPEAUTHBIM pPHUCK
YacTHOTO JIMIIA, HA TPUMEpE 3aHMMAlolIeics MUKpokpeanToBanueMm ¢upmbl SNEL
Grupp OU. B Xome MOIENTHPOBAHMS BEHIACHAETCS, Kakhe JeMorpaduuecKue,
COLMAJIbHBIE, OIMCHIBAIOUIME pAaHHEEe IUIATEKHOE INOBEACHHE M Jpyrue (akTopsl
HOMOTAIOT Pa3JINYUTh KIIMEHTOB, KOTOPbIE HCIIOJIHAIOT CBOM KPEIUTHbIE 0053aTeNIbCTBA
KOPPEKTHO, OT KJIHMEHTOB, KOTOpPBIE CO CBOMMHU O0OSI3aTEIIbCTBAMU HE CIIPABIISIFOTCS.
3anayeil CKOPUHIOBON MOJENIU SIBISETCS OLICHHUBAaHUE BEPOSITHOCTU KOPPEKTHOIO

BO3BpalllCHUA KpeaAnuTa.
Hcxoas u3 1enu JaHHoM pa60TBI, OBLIH MOCTABJICHEI CJICAYIOHUC 3a1avu:

® DACKPBITh IIOHATHE KPEOUTHOTO PHUCKA UM IPUBECTU BO3MOXKHOCTH €TI0
OLICHUBAHUS,

® BBIICHUTH, Kakue (DaKTOphl BIMSIOT HAa KPEIUTHBIM PHCK;

® [IPOAHATU3UPOBATHh CUJIbHBIE U CJladble CTOPOHBI PA3JIIUYHBIX METOJOB
OLICHUBAaHUsS KPEIUTHOIO pHUCKA M CBA3aThb HUX C paHEE IMOJYYCHHBIMHU
pe3ynbTaTamy,

® MpeNCTaBUThH M IIPOAHATU3UPOBATH HcTonb3yeMblit B SNEL Grupp OU meton u
JTallbl OLICHUBAHUS KPEJUTHOTO PUCKa,

e omucaHue U 00paboTKa AAHHBIX, MOJy4eHHBIX M3 0a3bl naHHBIX SNEL Grupp
ou;

® TIOCTpOGHHE CKOPHHIOBOW Mojenu ¢ mnomoinsio logit-merona, ananms

pPe3yJIbTaTOB.
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JlanHast paboTa COCTOMT M3 JBYX YaCTEW: TEOPETUUECKON M AMIHpUUECKOi. B mepBoii
HJaCTU NPUBOAATCA TCOPCTUUCCKHUEC ACTICKTHI KPEAUTHOI'O PUCKA YaCTHOT'O JIMIA, 3Tallbl K
MeToAbl ero oueHuBaHus. [lamee crnenyer aHanmu3 u o0oOuieHune (HakTopos,
BBISIBJICHHBIX U HUCIIOJIb30BaHHBIX B MOJEIMPOBAHUU KPEIUTHOIO PUCKA YaCTHOTO JIHUILA
APyruMu  UCCJICOOBATCIIAMMU. B 3aKIIIOYUTCIIBHOM  IMOAITYHKTC HCpBOfI qaCTu
AHAIIU3UPYIOTCA PA3JIMYHBIC CTATUCTUUCCKHUEC MCTOABI OLICHUBAHWA KPCAUTHOI'O pHCKaA,
a TaKkyKe NMPUBOAATCA U CPABHHUBAIOTCS PE3YJbTAThl, IIOJYYECHHBIC APYTHMH aBTOPAMHM.
OMIMpuyecKas 4yacTb HauMHAeTCsA ¢ aHaiuu3a Mmertona, npumensemoro B SNEL grupp
OU, mocne d4ero OmMHUCHIBAIOTCA M 00OPabGATHIBAIOTCA NAHHBIE, MCIONb3yeMblE I
MOACIINPOBAHUA. B TPETHEM IMOAITYHKTC BTOpOﬁ YaCTHU aBTOP COCTABJISACT BBICTPAMBACT
MOJIeJb, J€J1asl 3aKJIIOUEHUs, KacaTeJIbHO CTaTUCTHUYECKH JOCTOBEPHBIX XapaKTEPUCTUK
KIIMEHTA, KOTOPbIE MOKHO HCIIOJIB30BATh JJISl OLICHMBAHUS BEPOATHOCTH KOPPEKTHOIO
BO3BPAILECHUS KpeauTa. [[ONOJHUTENBHO aBTOP NPUBOAUT KOHKPETHBINA IIPUMEP, KAKUM
00pa3oM CKOPHHIOBasi MOJEIb MOKET OBITh HCIIOJIB30BaHA B PabOTE MpPEAOCTaBUBILEH

JTaHHbIE (PUPMBI.

JUis monydeHuss MakCHMMajdbHO TOYHOM MOJIeNH, MPONAEHO HECKOIbKO 3TanoB. Bo-
NepBbIX, ObLIO Ae(PUHUPOBAHO MOHATHE KPEIUTHOTO PUCKA YACTHOTO JIMIA U YCIIOBHE,
npyd KOTOPOM JaHHBIA PHUCK peanmu3yercs. Mcxonms W3 MCCIIeIoBaTeNbCKOTO 3a/aHus,
KPEAUTHBIM PUCKOM CUHUTAETCs 3aJiep’KKa B OIIaTe KpeauTa AIuHOW Oonee 60 nHEH.
Taxoke ObUIM cZeNTaHbl BBIBOJABI KacaTelIbHO JBYX OCHOBHBIX METOJIOB OLIEHUBAHHUS
KPEIMTHOTO pHUCKAa YAacCTHOTO JMIA — CYOBEKTUBHOIO M CTaTUCTHYECKOro. bBpuam
NPUBEJICHBI OCOOCHHOCTH W Y3KHE MecTa OOOMX METOJOB, BBIACICHBI WX CHIIBHBIC
CTOpOHBL. OKHIAEMO JTYYIIUM OKa3aJICsl CTATUCTHYECKUI METOJ, KOTOPBIH MO3BOJISET
ObICTPO M 3(PPEKTUBHO OLIEHUTH BEPOSITHOCTH KOPPEKTHOIO IIATENKHOTO IMOBEICHHS
KJIMeHTa. B To jke BpeMs MpHu MOAETUPOBAaHUHM HEOOXOJMMO CUMTATHCS C OTKIIOHEHUEM

BI)I60pKI/I, CABUI'OM IOITYJIALWH, a TaK KC€ C JOCTYITHOCTBIO JaHHBIX.

B pesynbrare aHanuza Hay4yHBIX CTaTe M pabOT JPYTHX aBTOPOB, ObUIM BBIJIEIEHBI
OCHOBHBIE (DAKTOPHI M XapaKTEPUCTHKH, BIUIOIIME HAa KPEAUTHBIH PUCK YaCTHOTO
muna. Jns ynpolieHuss NMOHMMaHHMsS M OIEHKH pe3ylnbTaToB, 3TH (DaKTOphl OBLIH
pa3OuUTBl  aBTOpOM Ha 5 OOJBIIMX TPYMI:  COIHAIBHO-AeMOTpaduIecKue,

XapakTepu3yroune GUHAHCOBOE MOJIOKEHHUE X0/IaTas, XapaKTepU3yIOIe 0COOCHHOCTH
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KpenuTa, TOKa3aTeldu IUIAaTEXKHOTO TOBEACHUS M HWHPOpPMAaLus, HAXOASAIAsACT B
cBOOOJHOM J1ocTyne. KoJauuecTBO HCMONB3yeMbIX INEPEMEHHBIX B HCCIEIOBAHMAX
oIpesieNsIeTcs], MPEeKIe BCEro, JOCTYIIHOCThIO JaHHBIX: 3a4acTyl0 aBTOpaM HE yIaeTcs
3all0JyYUTh JOCTATOYHOE JUIsI MOJAEIMPOBAHMUSA  KOJIMYECTBO JIAaHHBIX, BBHJIY
qyBCTBUTEIBHOCTH MOCIEIHUX. B 0011eM citydae B TOTOBBIX MOJENSAX OCTaBaiIoch oT 10
10 20 mepeMeHHbIX. ABTOPY JaHHOW pabOThI yIalI0Ch MOIYYUTh BBIOOPKY, B KOTOPOM
KK 00BEKT XapakTepu3yercs 27 pa3HbIMH MEpMEHHBIMUA. B mob6aBiieHue kK HUM, 3
HepeMEeHHbIE, ONKChIBaIOIIME (PUHAHCOBOE IOJIOKEHHE KIIMEHTa, ObUIM 0Opa3oBaHbI

CaMHUM aBTOPOM.

Bo101pasi KOHKpeTHBIH CTaTUCTUUYECKUN METOJ JJIsl MOCTPOECHUS MOJENIH, HE0OX0AUMO
CUUTATbCA C YPOBHEM €ro CIIOKHOCTH, 3()(EKTUBHOCTHIO M YMECTHOCTBIO, a TaKXe
JIETKOCTBIO MHTEPIPETAlUU pPEe3ylbTaTOB BBIOpaHHOrO MeToja. Jlias oLeHuBaHMS
KPEIUTHOTO pHUCKAa YACTHOTO JIMIIAa 4Yalle BCEr0 MPHUMEHSETCS YeThIpe MeETo/a:
logit/probit merox, nMCKpUMUHAHTHBIN aHaNW3, AEPEBO TMPHUHATUS pEIICHUHA U
HelipoHHble ceTH. CorylacHO pe3yiabTaTaM IPOBEAEHHOTO aHalu3a, BHIOPaHHBIM
okazaicsi logit MeTon, MOCKOIBKY C MOMOIIBIO JAHHOTO METO/a, MOXKHO HE TOJBKO
JaTh OLEHKY BEPOSITHOCTH KOPPEKTHOTO BO3BPAIICHUS B3ATHIX (DUHAHCOBBIX
00513aTEeNIbCTB, HO U JIaTh OTBET, KaKWe KOHKPETHO MEepPEeMEHHBbIE M HACKOJIBKO CHIIBHO
BIMSIOT Ha OTy BEpPOSATHOCTb. Kpome TOro, TOYHOCTH TpEACKa3aHus MOJeNnei,
NOJYYEHHBIX MCHOJb3Yysl JaHHBIM METOJ OKa3ajics JUIIb HE3HAUUTEIbHO HUXKE, YeM Y

JIMACpa 1Mo AaHHOMY IMOKAa3aTeJIto - HeﬁpOHHLIX CETeH.

Kak BblscHUIOCH, (uHAHCOBOe yupeskaenne SNEL Grupp OU, 3anumaromeecs
MuKpokpenutoBanveMm ¢ 2012 rona, 1uisi OlIEeHUBaHMSI KPEAUTOCIIOCOOHOCTH XOJaTaeB
UCTIONB3YeT B cBOEH paboTe cyOBEKTHUBHBIA METOJ OLIEHWBaHUs. UTO MpUMedaTeNbHO,
XapaKTEepUCTHKH, Ha KOTOpble KPEAUTHBIA CHEUUANIUCT oOpaliaeT BHHMaHUE,
COBIMIAAAaOT C TEMH XAPAKTCPUCTHKAMH, KOTOPBLIC HCIIOJIIB3YIOTCA B CTATHUCTUUYCCKHX

METOJax.

s cocraBieHuss MOJIENM OBLIM B3ATHI JJAaHHBIE KIMEHTOB, KOTOPBIM OBUIM BBIJAHBI
maiieie (ObicTphie) KpenuTsl B ieprof ¢ 01.07.2012 o 01.07.2014. IIpunaanexHOCTb K
OHON M3 TpyHm («xopomme» JIH00 «IIJIOXHe») eIlé He BO3BPAIICHHBIX KPEIHTOB

poBepsuiock mo coctosiHuio Ha 01.05.2015. ABTOopy yaanock 3amoinyduTh 00BEMHYIO

89



BbIOOpPKY ¢ 18302 paznuuHbiMM KpeauTaMu. KoJIMYECTBO «IUIOXMX» KpPEIUTOB (B
oIjiaTe CIy4alHuCh 3aJePXKKH JIUTEIBHOCThIO Oonee 60 1Hel) B JaHHOW BHIOOpKE

cocrasisio 18,98%.

Pe3ynbTaToM MojenupoBaHus crajia Mozesb L1, B KOHEUHBI COCTaB KOTOPOM BOILIU
15 cratucTHuecKuili JOCTOBEPHBIX MEPEMEHHBIX. TOYHOCTh KiacCU(UKAIUU KPEITUTOB
JTAHHOM MOZEN Ha MepBHYHOM BBIOOpKE cocTtaBuia 81,83%, Ha TecToBOW BhIOOpKE —
80,81%. Takum o0pa3oM, Monenab MAaéT BEPHYIO OIEHKY YETBIpEM U3 MATU
XoJaTalCTBaM, 4YTO SBJSETCS JIOCTAaTOYHO BBICOKUM I10OKA3aTe€IeM U IPEBOCXOIUT
CpelHee 3HAYCHUE CKOPUHTOBBIX MOJIEICH, MpOaHATU3UPOBAHHBIX B TEOPETUUYECKOMU

4acTU JaHHOU padoThl, 3apyOEIKHBIX UCCIIETOBaHUI.

['oBOpsi 0 KOHKPETHBIX XapaKTEpUCTHKaX, CIEAYeT, MPEkKIe BCEro, OTMETUThb, YTO B
monenu L1 mpezacraBieHsl Bce 5 Tpynn pasinyHbIX (aKTOPOB, peub O KOTOPBIX IILIa
yyTh paHee. C yBeIMYEHUEM HETTO-0XO0/a KIMEHTAa KPEAUTHBINM PUCK YMEHBIIAETCH.
W3 xapakTepUCTUK KpPEAMTHOIO MPOJAYKTa, CTATUCTHUYECKH JOCTOBEPHOM oOKazajach
TOJIBKO CyMMa KpE€IWTa, KOTOpas, YBEJIWYUBASACH, IIOBBINIAET M BEPOSTHOCTh
HEKOPPEKTHOTO BO3BpaTa. He BIMAIOT Ha KPEAWTHBIM PUCK HU NEPUOJ, HU BEIWYMHA
eXeMecsIyHoro miatexxa. He Halo moATBepkAeHUS U MPENIOJIOKEHHE aBTOpa, UTo
BbIIaHHbIE B 3MMHHUE MECALbl KPEAUTHI BO3BpALIAIOTCS MeHee KOppeKTHO. bombras
JUIMHA KJIMEHTCKUX OTHOUICHWH, HaJIMYKMEe OIbITa B UCIIOJIb30BAaHUU (PMHAHCOBBIX YCIIYT
U paHee KOPPEKTHO BO3BPAICHHBIE KPEAWTHI YMEHBIIAIOT BEPOSATHOCTb KPEAUTHOTO
pucka. To 0OCTOSATENBCTBO, UYTO y KJIMEHTAa OBUIM KPEAWUTHI, KOTOPblE OH BO3Bpallall
yepe3 CyJ WIM CYIeOHBIX WCIOJIHUTENEH, sBiIsSeTcs TeM (QaKTOpoM, KOTOPbII

YBEJIMYMBAET KPEAUTHBIN PUCK YaCTHOTO JIUIIA.

CraTucTH4eCKH JOCTOBEPHOW OOIIEeNOCTYHOW HH(pOpMAIUE, KOTopas MOBBIIIAET
BEPOATHOCTh HEKOPPEKTHOTO TUIATEKHOTO TMOBEACHHS, OKA3aJIUCh HAIOJOBHHY
3amonHeHHas Tpada «aapecy B Peructpe Hapomonacenenuss u  HeraTuBHas
I/IH(i)OpMaHI/IH O KJIMEHTE IO JaHHBIM IOUCKOBBIX MOTOPOB. IlecTbI0 CTAaTUCTHYECKU
JIOCTOBEPHBIMU  TPEJICTABUTEISIMA ~ MOXET  MOXBacTaThb TPYIMIa  COIUATBHO-
neMorpauueckux XapakTepucTUK. Y 0Ooiee BO3pPACTHBIX, HWMEIONINX BHICIIEE
obpazoBaHue © OOJNBIIMKA CTaX pabOTHl KIUEHTOB BEPOATHOCTH HEKOPPEKTHOTO

BO3BpallleHUs KpeauTa OyeT MeHble. AHAJOTHYHAsS CUTYalHsl U Y XOJIOCThIX MY>KUHH,
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KOTOpbIE II0 CPaBHEHHMIO C 3aMYKHMMM JKCHIIMHAMHU HMMEIOT MEHEE KOPPEKTHYIO
IIAaTEXKHYI AUCHUIUIMHY. [locimenHen XapakTepUCTUKOM KIMEHTA, YBEIMYMBAIOLICH
€ro KpEeIUTHBIH PpHUCK, SBISETCS OTCYTCTBUE COOCTBEHHOrO >XWibs. B wenowm,
IIOJIyYEHHBIM Ppe3ylbTaT COOTBETCTBYET TEM BBIBOJAM, KOTOPBIE [IENalu JIpYyrue

aBTOPBI, U3Y4YaBUIME KPEAUTHBIA PUCK YACTHOTO JIMIIA.

Maprusanbabie 3G (HEKThI JOTUCTHUECKOW PErPeCcCHH MO3BOJSIOT OTBETUTH HA BOIIPOC,
C KakoW CWJION Ta WM MHasg XapaKTepUCTHKa BIUSET Ha pe3yibTaT. B maHHO# pabote
HauOoJplllee BJIMSHUE OKa3blBAIOT IIEPEMEHHbIC, XapaKTePU3YIOIIHME IUIaTEXKHOE
noBeleHue kiveHta. Hampumep, Xxonarail, 3a muiedamMud KOTOPOTO S5 KOPPEKTHO
BO3BpAIlICHHbIX KpEeIUTOB, OyAeT HMeTb Ha 30 MPOLEHTHBIX IYHKTAa MEHBIIYIO
BEPOSTHOCTb HEKOPPEKTHOTO BO3BpAIllEHHs] KpeAWuTa, B CPaBHEHHUU C XojaTaeMm, JJis
KOT'O JKeJTaeMblii KpeluT cTaHeT nepBbiM. M3 conuanbHO-aeMorpaduyeckux (Hakropos
HanOONMpIIMK BeC uMeeT oOpa3oBaHWE: Yy KIMEHTOB C BBICIIUM OOpa3oBaHHEM
KpEAUTHBI puck Oyaer Ha 8,27 NPOLEHTHBIX IyHKTa HM)KE, YEM Yy KIHEHTOB C
HayaJbHbIM WJIM OCHOBHBIM 00pa3oBaHHeM. Tak k€ HEMAJyI0 POJib UTPAaeT U BO3PACT —
32-39-netHue KpenuToNoONy4yaTeaM B CpeIHUM Ha 7,77 TPOLEHTHBIX IyHKTa

KOppPEKTHEE BO3BPAIIalOT CBOU KPEJIUTHI B CPaBHEHUH ¢ 18-22-1eTHUMHU.

Tectupyst BBIOOPKY, B KOTOPOH KOJMYECTBO «XOPOIIUX» U «ILJIOXUX» KPEAUTOB ObLIO
paBHbIM, Obula monydeHa mozenb L2. B ¢dokyce sToil Monmenn ObIIO MakCHMalibHO
BEPHOE BBIABICHHE IOTEHUUAIBHO «IUIOXMX» KpPEAWTOB — Tak Ha3blBacMas
qyBCTBUTEIBHOCTb. ABTOPY yJIaloCh AOCTHYb KOPPEKTHOro npenackasanus 73,46%
«IIJIOXUX» KPEIUTOB, YTO B CpaBHEHUHU ¢ Mozenbio L1 Gonee yem Ha Tpu MPOLEHTHBIX
IyHKTa BbIlIe. B3gB 3a ocHOBY mozenb L2, Oblia mpejiokeHa CKOPUHTOBasl CUCTEMA,
KOTOpYI0 Morna Obl B cBoeif pabore ucmomb3oBath (upma SNEL Grupp OU. B
3aBHCUMOCTH OT YHCIIOBOTO 3HAYEHMs, MPHUCBAEMOI0 KaKJOMYy XOJaTailcTBy, oOIee

IMPaBUJIO BEIHECCHUA PCIICHUA MOXKET BBITTIAACTD CICAYIOIUM O6p330MZ

e <0,126 ABTOMAaTUYECKU HETaTUBHOE PEIICHUE N0 X01aTalICTBY
e >0,126<0,6 HEOOXOIUM TONOTHUTENBLHBIN KPEIUTHBIN aHATTN3
e >0,6 aBTOMAaTUYECKH HETaTUBHOE PEILICHUE 110 XOJaTalCTBY
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Mogenb oneHuBaeT xofataicTBo no mkane ot 0 1o 1. Beibop moporoBbix 3Ha4eHUI
JUIE MOJICJI HAmNpsIMyI0 3aBHCUT OT YPOBHS pPHCKAa, C KOTOPbIM (pupma roroBa
cuutaTtbcd. B ciyuae mpeasiokeHHON aBTOPOM CHUCTEMbI, aBTOMATUYECKHH OTBET Ha
XoJaraiicTBa naBalica Obl Ha okono 45% xomaraiicTB, NPUYEM JEHCTBUTEIHHO
KOPPEKTHO BO3BpAIIEHHBIMH W3 HHX oOKazainuch Obl 93,7%. Takum o6pasom,
IpeUIo’KEHHAst MOJIeNTb MOTJIa Obl 3HAUUTENBHO COKPATUTh BpPEMs, 3aTpaulBaeMoe Ha
BBIHECCHHME PELICHUH IO XOAaTalcTBaM Ha OBICTpblE KPEAMTHI, YTO B CBOK OYepe/b

O3HaA4YaCT OINITUMHU3ALUIO PACXO0d0B (1)I/IpMBI.

Jannas paGoTa BHOCHUT BKJIAJ B pacTyuuid o0BEM nuTepaTyphl, B (OKyce KOTOPOM
HaXOJUTCS TPUMEHEHHE pa3IMYHbIX METOJOB JJIi OLEHKM M MOJECIUPOBAHUS
KPEIMTHOIO pPHCKAa 4YacTHOro Jjuua. B pesynbraTe NpoBEAEHHOrO HCCIEIOBAHUSA
BBISICHUJIOCH, YTO Ha KPEIUTHBIM PUCK YACTHOI'O JIMLA — KJIMEHTA ObICTPBIX KPEIUTOB B
OcTOHUM B OONbILIEH CTENEHHU BIIUAIOT COLMAIbHO-AEMOrpadUuecKrue U OMKUChIBAIOLINE
KpEAUTHOE MOBE/ICHNE XapaKTepUCTUKU. [10CKOIbKY HMCII0JIb30BAHHBIE B UCCIIEI0BAHUU
JTaHHBIE ABJISIOTCS YHUBEPCAJIbHBIMU, PEAJIOKEHHAs aBTOPOM CKOPUHTOBast Mojienb L2
MOXET B HEU3MEHHOM BHJE OBbITh HCIOJb30BaHA M JAPYIMMHM YYaCTHHUKAMHU PpBIHKA

OBICTPBIX KPETUTOB.

JlaHHyI0 MarmcTtepckyr pabdoTy MOXKHO YIy4YIIMTh HECKOJBKUMH crocobamu. Bo-
NEePBBIX, B MOJEJIb MOXKHO J00aBUTh YpPaBHEHMs J0XO0Ja U YOBITKA, MOJYyYaeMbIX C
BBIJIJAaHHBIX «XOPOLIUX» U «UIOXMX» KPEAUTOB, TECTUPYs, KAaKUM 00pa3oM HU3MEHHUTCS
npaBUiIa peUIeHus MO XojaTaiicTBaM. Bo-BTOpPBIX, NMpU MOJAENMPOBAHUU OBLIO OBI
MHTEPECHO YUYUTHIBaTh W OTKJIOHEHHBIE XOJaTailcTBa, 4YTOOBI M30€XkaTh IepeKoca
BBIOOPKH, KOTOPBIA MPOUCXOTUT BCJIEICTBUE TOTO OOCTOSITEIHCTBA, YTO B aHAIM3E
ObUIM 3aJIeViCTBOBAHbI JaHHbBIE TOJBKO MO BBIIAHHBIM KpeauTaM. M HakoHel, MOXXHO
UCIIOJIB30BaTh M JPYI'ME€ CTaTUCTUYECKHE METOIbI, HECMOTPS HAa TO, YTO B CPEIAHEM

TOYHOCTh MX KJIacCH(puKanuu ycrynana logit meromy.
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