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SISSEJUHATUS

Investeerimine on Eestis viimastel aastatel jarsult populaarsust kogunud. Enam ei ole
see vaid rikkale eliidile reserveeritud tegevus, vaid iihisrahastuse tulek on voimaldanud
investeerimist alustada ka vaid viieeurosest sissemaksest. Investeerimiskeskkondi ja
nende poolt pakutavaid vodimalusi tekib pidevalt juurde. Koik pakuvad uutele
potentsiaalsetele investoritele teed finantsvabaduseni ja selleks pakutavaks teeks on

investeerimine just nende pakutavatesse investeerimistoodetesse.

Kéesoleva t60 peamiseks fookuseks on ennustavate statistilise meetodite rakendamine
investeerimiskontekstis. Selleks, et teoreetilist tagapdhja mone Eestis pakutava
investeerimisvoimaluse raames proovile panna, viib autor ldbi juhtumiuuringu
pankrotistunud laenudesse investeerimise strateegia kohta laenukeskkonnas Bondora.
Juhtumiuuring sisaldab endas teoorias Kkasitletud statistiliste ennustusmeetodite
kasutamist eraisikutele antavate laenude taastumise etteennustamiseks, et saavutada
olukord, kus iile 90 pdeva viivises olnud ehk pankrotistunud laenudesse investeerimise
strateegiat rakendav investor voib pankrotistunud laenusid kokku ostes teenida kasumit.
See voib suurte allahindluste korral tdhendada kasvoi 80% aastatootlust ja seega

méekorguselt tulususe poolest iiletada koik turul pakutavad investeerimistooted.

Kéesolev t66 annab muuhulgas iilevaate ka Eesti investeerimisturu hetkeseisust ja
sellest, kuidas statistilisi ennustusmeetodeid Eesti investeerimisturu kontekstis autori
arvates rakendada saaks. Kindlasti omab viirtust autori poolt loodav tabel, mis
vOimaldab vorrelda erinevaid ennustusmeetodeid muuhulgas ka nende tdpsuse alusel.
Autor ei pretendeeri siinjuures absoluutsele tdele, sest olukord igas kéesoleva t60
problemaatikat puudutavas aspektis on pidevalt muutuv ja seega saab
investeerimisldhenemisi vorreldes rdadkida vaid autori arvamusest, mis tugineb igal

vOimalusel faktilistele tdenditele.



Kéesoleva magistritoo eesmargiks on ldbiviidava juhtumiuuringu kéigus uurida, kas
bondora.ee laenukeskkonnas on vdimalik pikaajaliselt viivises olnud ehk pankrotistunud
laenudesse investeerimise strateegiat edukalt rakendada. Eesmirgi saavutamiseks
kasutab autor investeerimisotsuste pdhistamisel statistilisi ennustusmeetodeid.
Juhtumiuuring holmab endas krediidiandmete korrastamist, tootlemist ja statistilist

analusi.

Magistrit66 uurimisiilesanded tulenevad labiviidavast juhtumiuuringust:

e kirjeldada Eesti investeerimismaastiku hetkeolukorda ja vdimalusi;

e siistematiseerida enam levinud ennustusmeetodeid, mida saab mone olulise
muutuja etteennustamiseks kasutada;

e anda iilevaade eelnevalt kirjutatud t6odest investeeringute tulemuse ennustamise
kontekstis;

e kirjeldada t60ks kasutatavaid andmeid ja nende analiiiisiks ettevalmistamist;

e analiiiisida pankrotist taastumise etteennustamise voimalikkust;

e teha jdreldused juhtumiuuringu tulemustest.

Magistritoo teoreetiline osa hdlmab seega Eesti investeerimismaastiku tutvustust,
erinevate statistiliste ennustusmeetodite kirjeldamist ja ililevaadet eelnevatest toodest,
mis kéesoleva t00 kontekstiga oluliselt kattuvad. Naiteks nii Kisand (2015) kui ka
Haltuf (2014) on molemad ldhenenud inimeselt-inimesele laenukeskkondade
problemaatikale ja tootluse optimeerimisprobleemile analiiiitiliselt. Uldisemat tausta
annavad nditeks Zhou (2012) Opik ansambelmeetodite kohta ja Williams (2011)
Opikuga R-is tehtava masindppe kohta. Autori panuseks teoreetilises osas on luua
eelnevate autorite toddest siinteesida lildistatum arusaam laiast meetodivalikust kitsa
probleemi lahendamisel, pakkuda ajakohastatud tilevaade Eesti iihisrahastusturust ja
pakkuda vdimalik laiendus portfelli optimeerimist késitlevale metoodikale. Teoreetiline
osa on otseselt empiirilise o0sa eeltingimuseks, sest juhtumiuuring viiakse ldbi

teoreetilises osas véljatoodud meetodeid kasutades.

Magistrito6 empiirilise osa moodustab juhtumiuuring pankrotistunud laenudesse

investeerimise strateegia rakendatavuse ja edu kohta bondora.ee laenukeskkonnas.

Esmalt annab autor {ilevaate kasutavatest andmetest. Andmestikuks on bondora.ce

laenukeskkonna poolt viljastatav LoanData andmefail, mis késitleb koiki nende

keskkonnas tehtud laenutehinguid ja nende tulemusi andmete viljavotmise kuupdevaga.

Andmestikku tuleb seega enne kohandada, et see ennustamiseks sobiks — niiteks ei saa
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arvesse votta laene, mis pole kunagi pankrotti ldinud, sest mitte iikski neist ei ole ka
pankrotist taastunud. Pankrotist taastumise ennustamiseks rakendab autor teoreetilises
osas toodud meetodeid ja leiab voimalused meetodite sooritusvéime hindamiseks ja
omavaheliseks vordlemiseks. Juhtumiuuringu tulemustest jarelduste tegemiseks vordleb
autor leitud tulemusi eelnevate autorite poolt leituga ja annab hinnangu libiviidud

uuringu edukusele.

Selle magistritooga seonduvad maérksdnad: ihisrahastamine, investeerimine,
ennustamine, masindpe, narvivork, tugivektormasin, otsustuspuu, vdimendamine,
logistiline regressioon, inimeselt-inimesele, mudel, tootlus, risk, krediidiskooring,

laenud, klassifitseerimine.



1. INVESTEERIMINE JA SELLE TULEMUSLIKKUSE
ENNUSTAMINE

1.1. Investeerimisvoimalused ja uhisrahastus Eestis

Kéesoleva t66 mdistmise jaoks on téhtis teha vahet investeerimisel ja spekuleerimisel
ning saada aru, kuidas need suhestuvad investori tegevusega inimeselt-inimesele
laenuturgudel. Investeerimise all moeldakse iildiselt kasu saamise eesmérgil tehtud
pikaajalist kapitalimahutust (Mereste 2003). Spekuleerimine seevastu on mingisuguse
vara lilesostmine ja kasusaamiseks korgema hinnaga mahamiitimine (ibid). Mdlemad
mdisted seostuvad investori tegevusega inimeselt-inimesele laenuturgudel kiillaltki
tugevasti, sest laenuturg pakub nii voimalusi investeerimiseks kui ka spekuleerimiseks.
Kui vaadelda kéesoleva t66 fookuseseks olevat investeerimistegevust, pankrotistunud
(iile 90 pdeva viivises olnud) laenude iilesostmist, siis selles tegevuses on elemente nii

investeerimise kui ka spekuleerimise moistetest.

Ostes kelleltki iiles juba tehtud, kuid siis ebadnnestunuks osutunud investeeringu, nagu
néiteks osaluse pankrotistunud laenus, on laenu taastumise korral voimalik teenida kasu
nii hinnamuutusest (spekuleerimine) kui ka uuest seatavast laenu tagasimaksegraafikust
(investeerimine). Kuigi kindlat eralduspiiri nende kahe mdiste (investeerimine ja
spekuleerimine) vahel ei ole, siis vaadeldavas niites eraldab spekulatsiooni ja
investeerimist viga selgelt ajahorisont. Laenu tagasimaksegraafik on enamasti viie aasta
pikkune, ehk voimaldab investorile igakuiseid rahavooge viieaastase perioodi viltel.
Pankrotist ~ taastumine seevastu suurendab tehtud investeeringu  véairtust
allahindlusprotsendi  vOrra, sest enamasti miiliakse osalusi pankrotistunud
laecnutehingutes védga suure allahindlusprotsendiga, lootes midagigi tehtud
investeeringust tagasi saada. See tdhendab, et spekulatiivne véirtuse kasv voib juhtuda
pohimdtteliselt hetkega. Spekulandi huvides on seega vdimalikult histi ette ennustada,

millised laenud koige suurema tdendosusega taastuvad. Kidesoleva t60 kontekstis
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késitleb autor investeerimist ja spekuleerimist kui raskesti eristatavaid mdisteid ja andes
iilevaadet investeerimisvOimalustest ja nende arengust Eestis ei pea autor oluliseks

nendel igal sammul vahet teha.
1.1.1. Uhisrahastamine kui investeeringute kategooria

Uldiselt voib investeerimisvdimalused Eestis jaotada kolme suurde kategooriasse.
Nendeks on klassikalised varaklassid nagu aktsiad ja kinnisvara ning kdige uuem
investeerimismoodus, viimasel ajal jdrsult populaarsust kogunud {ihisrahastus.
Klassikaliste investeerimisobjektide loetlemisel poleks kdesoleva magistritoo kontekstis
vaartust, seega keskendub autor just iihisrahastusvdoimaluste vordlemisele ja analiiiisile.
Kuigi kiillaltki raske on vélja selgitada {ihe voi teise investeerimismooduse oodatavat
tulusust, siis enamasti on iihisrahastusest saadav tootlus korgem kui kinnisvarasse
investeerides hinnamuutusest ja renditulust saadav tootlus ning korgem on see ka
aktsiaturgude keskmisest tootlusest. See fakt pohjendab veelgi enam fokusseerimist just

ithisrahastuse raames pakutavatele investeerimisvoimalustele.

Uhisrahastamine on viimasel kiimnendil joudsalt arenenud uus finantseerimisviis. Raha,
mida on dritthingutel vai ka fuisilistel isikutel vaja projekti elluviimiseks, kogutakse
viikeste summade kaupa paljudelt inimestelt. Uhisrahastamisega seotud ettevdtlus
areneb  kiiresti ka Eestis. Uhisrahastamine toimub tavapiraselt avalike

internetiplatvormide kaudu. (Finantsinpektsioon 2018)

Eestis tihendab iihisrahastus enamasti iihel voi teisel viisil laenudesse investeerimist,
kuid on ka erandeid. Uhisrahastuse pdhimdte on #irmiselt lihtne — viiakse kokku
inimesed, kellel on raha, mida vilja laenata ja inimesed, kellel on raha vaja (Mild et al
2013: 1291). Uhisrahastuse parimaks omaduseks on sisenemisbarjiiride puudumine.
Viieeurose sissemaksega alustamine ei ole vaid loosung, vaid investeerimismaailma uus
reaalsus, mis pakub koigile voimaluse oma rahaga arvestatavat tootlust teenida. Oma
lihtsusele vaatamata peidab tihisrahastus endas esmapilgul ndhtamatuid riske ja erisusi,

millest tilevaadet omada on kindlasti kasulik.

Esimeseks tihisrahastusportaaliks Eestis oli 2009. aastal tegevust alustanud isePankur,

niitidseks Bondora nime all tegutsev ettevote. Populaarsed on ka Omaraha, MoneyZen



ja Liti portaalid nagu Twino ja Mintos. Uldiselt on mainitud portaalide kaudu
investeerimine tehtud kiillaltki lihtsaks. Investori jaoks lihtsuse ja vahendaja jaoks
rahastusvoimekuse tagamise huvides on portaalid loonud automaatpakkujaid, mis
reinvesteerivad teenitud tulu automaatselt investori poolt etteantud parameetrite jargi.
Populaarsust on kogumas ka end kinnisvarasse investeerimise voimalusena turundavad

CrowdEstate, EstateGuru ja BitOfProperty.

Uhisrahastuse kaudu viljastatavaid laene on kolme pdhilist tiiiipi (Madalvee 2016):

e Laenud eraisikutele — enamasti tagatiseta paarikuisest perioodist ja monesajast
eurost 5+ aasta ja 10000+ euroni pakutavad tarbimislaenud.

e Laenud ettevotetele — laenajaks on ettevote, enamasti tagatisega.

e Faktooring — arvete ost ehk lithiajaline laen.

Nagu koigi investeerimisvoimaluste puhul, tuleb ka tihisrahastusest riaékides vélja tuua

selle plussid ja miinused. Uhisrahastuse eelised ja puudused on toodud tabelis 1.

Tabel 1. Uhisrahastuse eelised ja puudused.

Eelised Puudused

Viikesed vdi olematud teenustasud Tulumaksu ei saa edasi liikata

Kattesaadavad andmestikud analiiiisi Riskantne varaklass

labiviimiseks

Sisenemisbarjdéiri puudumine Tegeliku tootluse arvutamine on keerukas

Suhteliselt korge oodatav tootlus Suhteliselt madal likviidsus —
investeeringute miilimine nduab aega

Investeeringuid on vdimalik maha miiiia Kiillaltki reguleerimata valdkond

Automaatpakkuja kasutamise voimalus Pole selge, milline oleks voimaliku
majandussurutise moju

Portaalid tegelevad laenuvotjate Liihike ajalugu ja palju ebaselgust osapoolte

taustakontrolliga ja pankrotistunud laenudega | Giguste kaitse osas

Allikas: (Madalvee 2016: 39)

Autori arvates on iihisrahastuse suurimateks tugevusteks viikesed voi olematud
teenustasud, sisenemisbarjddri puudumine ja see, et analiilisiks vajalikud andmestikud
on kittesaadavad. Olematud teenustasud voimaldavad investoril suurema osa teenitud
tulust endale jitta ja seeldbi suurendavad investeeringu tootlust. Sisenemisbarjdiride
puudumine annab vodimaluse koigil huvilistel investeerimisega alustada ja iihtlasi
tdhendab see voOimalikult suurt potentsiaalset laenukapitali mahtu. Kaittesaadavad

andmestikud tdhendavad andmeteaduse valdkonnas oskuslike investorite jaoks
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voimalust teha ennustavaid mudeleid oma portfelli tootluse optimeerimiseks (Kisand

2015) voi ka néiteks riski minimeerimiseks.

Samas on tegemist aga lisna riskantse varaklassiga (Mild et al 2013:1291) ja see on
autori arvates ka thisrahastuse suurimaks ndrkuseks. Uhisrahastuse riskantsus

véljendub mitmes erinevas riskis (Finantsinspektsioon 2018):

¢ Raha kaotamise risk — investeerimisel on voimalik kaotada sissemakstud raha, eriti
kui pakutakse laenu tegevusajaloota ettevottele. Kinnisvara tagatisel antava laenu
ebadnnestumisel tagatiseks antud kinnisvara véirtus osutuda oodatust palju
véiksemaks.

e Investeeringu pikaajalisus — ettevotetele laenu andmise dnnestumine sdltub suuresti
ettevotte kiekdigust ja tuleks arvestada pika tasuvusperioodiga.

e Finantsjdrelevalve puudumine — thisrahastusettevote ei pruugi alati olla riikliku
jérelevalve all.

e Usalduse Kkuritarvitamine — investoritel tuleks enne investeerimist kontrollida
platvormi omanike ja juhtkonna usaldusvéirsust.

e Majanduse tsiiklilisus — {ihisrahastuse kaudu vahendatud varasemate projektide
onnestumine ei garanteeri sarnaste projektide dnnestumist tulevikus.

Lisaks sellele, mida Finantsinspektsioon mainib majanduse tstiklilisuse all on autori
arvates selle punkti alla sobiv ka tdsiasi, et iihisrahastamine kui investeerimisliik ei ole
veel lile elanud suuremat majanduslanguse perioodi ja seega ei ole iildse selge, kuidas
mojutab majanduslangus nditeks Bondorast voetavate laenude kvaliteeti, inimeste
kalduvust minna petturluse teed voi ka tildist tagasimaksmiste vOi pankrotist taastumiste
protsenti. Pole ka néiteks selge, mis tdpsemalt juhtuks siis, kui kinnisvara tihisrahastust
pakkuvatel ettevotetel poleks enam jarku votta tihtegi klienti, kellele raha pakkuda, sest

keegi lihtsalt ei taha enam kinnisvara arendada.
1.1.2. Uhisrahastusportaalid Eestis

Jargnevalt annab autor tabelis 2 liihililevaate valitud tihisrahastusportaalidest, kuhu on
voimalik Eestis investeerida. Valik on tehtud silmas pidades eelkdige portaalide
populaarsust arvestades, kuid ka autori subjektiivse arvamuse pdhjal ja maine pohjal,
mida portaalid on suutnud autori jaoks Eestis kujundada. Vaatlusaluseid portaale on
kokku seitse, aga iihisrahastust kui investeerimisvoimalust pakkuvaid portaale on veelgi
rohkem ja kuna tegemist on ka piirideiilese driga, ei oleks kdesolevas to0s praktiline

loetleda kdiki vdimalusi, kuhu investor iihisrahastuse raames oma raha paigutada saab.
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Tabel 2. Valitud iihisrahastusportaalide liihililevaade.

Portaal Liihitutvustus

Mintos Portaalil on 47763 investorit, nende poolt pakutud investeeringute keskmine
tootlus on olnud 11,94% ja kokku on véljastatud laene 492 min euro
vadrtuses.

Twino Portaal on monevorra eriline, kuna pakub suhteliselt kdrge intressiga tagatud

laene. Kokku on portaal viljastanud laene iile 500 mln euro viirtuses ja
keskmine tootlus investoritele on olnud iile 11% aastas.

Omaraha Portaalil on 133144 investorit, kokku on véljastatud laene 41 min euro
vadrtuses, pakutakse nii kdrge intressiméiraga tagamata laene kui ka madala
intressimédraga tagatud laene. Keskmine tootlus investoritele on olnud 21%
aastas.

Estateguru Portaal pakub vdimalust investeerida mahukatesse kinnisvaraprojektidesse.
Laenud on tagatud hiipoteegiga, kusjuures laenu suhe tagatisvarasse on olnud
58%. Kokku on laene véljastatud 41 mln euro viirtuses ja keskmine tootlus
on olnud 11,09%. Portaalil on 10115 investorit.

Crowdestate | Erinevalt Estategurust pakub see kinnisvaralaenudega tegelev portaal laene
ilma hiipoteegita. Sellest tulenevalt on ka intressimddrad korgemad ja
investoritele on suudetud pakkuda 25,5% tootlust. Portaalil on 17350
investorit.

Bondora Suurima Eesti portaalina on Bondora viljastanud laene 116 min euro
védrtuses ja ajalooliselt investoritele pakkunud viga laia vdimalike tootluste
spektrit, kusjuures keskmiseks tootluseks on olnud 12,6%. Portaal pakub
investoritele védga detailset andmestikku paremate investeerimisotsuste
tegemiseks ja analiiiisi 1abiviimiseks.

Investly Portaal pakub ettevotetele faktooringut, hankides vajaminev raha
tihisrahastusest. Faktooringuga vahendatud arvete summaks on 19 min eurot
ja investoritele on suudetud pakkuda 11-13% aastatootlust.

Allikas: Autori koostatud iihisrahastusportaalide kodulehtedelt saadaval oleva info
pOhjal.

Tabelist 2 on nidha, et tihisrahastusportaalide pakutav tootlus investori jaoks on kiillaltki
sarnane, kuid siin on mdned erandid. On néha, et peamiseks tootluse suurust méédravaks
teguriks on investeeringu tagatise olemasolu. Kui investeering on tagatud mingisuguse
alusvaraga (auto, kinnisvara), siis on investori risk rahast ilma jaada oluliselt vdiksem ja
seetottu pole suur ka riskipreemia. Korgeima riskiga on tabeli 2 loetelus toodud
investeeringutest autori arvamuse kohaselt Omaraha ja Bondora tagamata
tarbimislaenud. Bondora ajalugu on ndidanud, et kergekéeliselt laenatakse vilja
investorite raha Hispaaniasse ja Sloveeniasse, mis on riikide 1dikes ka seni ndidanud
korgeimat pankrotistumise ja madalaimat taastumise taset. Koige vdhem
»~méangimisruumi*“ pakuvad kinnisvarainvesteeringute platvormid Estateguru ja

Crowdestate, kus investori eelt6d enne investeerimist piirdub tavaliselt laecnu votva
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ettevotte majandusaasta aruande lugemisega. Koige rohkem on aga investoril voimalik

oma analiiiitilisi oskuseid rakendada seal, kus on olemas selleks vajalikud andmed.

Kédesoleva magistritoé fookuses oleva juhtumiuuringu ldbiviimise tarbeks on autor
valinud just Bondora, kuna nende detailne ja pika ajalooga andmestik vdimaldab teha
kdige tdpsemat analiiiisi ja iihtlasi on autoril kogemus Bondora kaudu investeerimisel.
Autor ndeb ka vdimalusena Bondora poolt pakutavat vdga laia vdimalike tootluste
spektrit ja hédsti toimivat jarelturgu. Jarelturu olemasolu on Bondoras analiiitilisi
meetodeid kasutades ddrmiselt oluline, sest voimaldab arvesse votta ka laenu votnud
inimese maksekditumist alates laenu vOtmise hetkest kuni investeeringu

miitikipanekuni.

Jargmises alapeatiikis kirjeldab autor voimalikke statistilisi ennustusmeetodeid, mida
voiks Bondora poolt véljastatava andmestiku peal kasutada, et ette ennustada laenude
pankrotist taastumist ja seeldbi investorina vdita kordades suuremat tootlust, kui tabelis

2 vilja toodud tihisrahastusportaalide keskmised.
1.2. Levinumad meetodid investeeringu tulemuse ennustamisel

Kasutades statistilisi ennustusmeetodeid on voimalik andmetes leiduvad trende ja
mustreid iseloomustada ja selle pohjal teha ennustusi tuleviku suhtes. Tooriistakast,
mida ennustamisanaliiiitika valdkond pakub, sisaldab suurel hulgal erinevaid meetodeid.
Piltlikult Geldes annab see analiilitikule vdimaluse panna vastavusse andmed ja
mingisugune oluline muutuja, mida on vaja ette ennustada, et sel viisil tehtavaid
ennustusi dra kasutada tuleviku etteennustamiseks. Modnikord nimetatakse ka

eelkirjeldatud protsessi masindppeks.

Masindppe peamiseks eesmérgiks on ehitada andmestikest hdid mudeleid. Andmestikud
koosnevad enamasti vaatlustest ja muutujatest. Mudeli all moeldakse enamasti
ennustavat mudelit, mille eesmérgiks on mingi muutuja tulemust teisi muutujaid
arvestades ette ennustada. Mudeli ehitamise protsessi nimetatakse nii treenimiseks kui
ka Oppimiseks, sest tegemist on mudeli headuse kasvatamisega Oppimisalgoritmi
rakendamise 1dbi. Mudeleid nimetatakse monikord ka Oppijateks ja kui neil on

ennustamisvoime, siis nimetatakse neid ka ennustajateks. Kui ennustatavat muutujat
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voib jagada kategooriatesse, ehk tegemist on kategoorilise muutujaga, siis saab mudeli

ennustustood nimetada klassifitseerimiseks. (Zhou 2012: 2)

Ennustusmeetodite arv on ajas pidevalt kasvanud ja seetdttu on analiiiitiku késutuses
palju erinevaid meetodeid. Isegi pérast otsuseid, mis puudutavad andmete korrastamist
ja analiiiisistrateegiat, vOib ikkagi alles jddda rohkem kui ks sobilik meetod
vaatlusaluse probleemi lahendamiseks. Seetdttu on mdistlik proovida oma andmetel
kasutada erinevaid meetodeid, et aru saada nende erinevustest ja vilja selgitada, milline
meetod sobib kodige paremini. On ebatdendoline, et liks meetod tduseb teistest
maiekdrguselt paremaks, aga moningad erinevused meetodite vahel on siiski oodatud.

(McCue et al 2007: 126)

Andmaks iilevaade kidesoleva magistritod fookuses oleva juhtumiuuringu raames
kasutatavatest ennustusmeetoditest, on autor meetodid koos lithikirjeldusega koondanud
tabelisse 3. Meetodeid on kokku 6 ja nende kasutamist ennustamisel on Kirjeldatud

peatiikis 2.2.

Tabel 3. Lithitlevaade toos kasutatavatest ennustamismeetoditest.

Ennustamismeetod Liihikirjeldus

Narvivork Sobilik meetod siis, kui sisendandmed ja valjundmuutuja on
lihtsasti tolgendatavad, aga nendevahelise seose protsess on
keerukas. Voimalik suur tépsus.

Tugivektormasin Meetod ei ndua kuigi suurt arvutusvoimsust, suudab toime
tulla ka Kkategooriliste muutujatega, vOib teoreetiliselt
pakkuda viga head tédpsust, kuid tulemused on raskesti
tolgendatavad.

Otsustuspuu Voimalik luua lihtsasti  arusaadav joonis, sarnaselt
tugivektormasinale ei ndua kuigi suurt arvutusvoimsust, aga
el paku teiste meetoditega vorreldes kuigi head tépsust ja
omab ohtu treeningandmestikule {ilesobituda.

Otsustuspuude mets Robustne sisendandmete muutumise ja miira suhtes. Nouab
suurt arvutusvOimsust, aga omab paindlikkust suure
muutujate arvuga toimetulemusel. Ei iilesobita.

Vdimendamine Suudab suurte andmemahtude juures pakkuda vdga head
tipsust. Opib vigadest.
Logistiline regressioon Mainitud meetoditest vanim ja lihtsaim. Vaimaldab uurida

marginaalseid efekte. Laialdaselt kasutuses panganduses
krediidiskooringu teostamisel.

Allikas: autori koostatud peatiikis 1.2 kasutatud allikate pohjal.
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Uldiselt saab investeeringu tulemuse etteennustamist pidada klassifitseerimiseks, sest
ennustatakse mingi olulise tunnuse vairtust vai teisisonu seda, millisesse kategooriasse
see suurima tdendosusega langeb. Kindlasti saab klassifitseerimiseks pidada ka
kdesoleva t60 fookuses tehtavat tegevust, milleks on pankrotti jddvate ja pankrotist
taastuvate laenude eristamine. Klassifitseerimine on ka investeeringu tulemuse
ennustamise jaoks darmiselt tdhtis, kuna parem informatsioon vdimaldab teha paremaid
investeerimisotsuseid. Jargnevalt annab autor iilevaate valitud meetoditest, mida

kédesolevas magistritoos klassifitseerimiseks kasutatakse.
1.2.1. Narvivork

Narvivorgu (neural network) t66pohimotteks on luua seos sisendiks olevate andmete ja
tulemuste vahele kombineerides lihtsaid mittelineaarseid mooduleid, mis igaiiks
transformeerivad klasside esindatust iihel tasemel, jdtkates klasside esindatuse
transformeerimist kdrgematel ja abstraktsematel tasemetel (LeCun et al 2015). Uheks
aspektiks, miks autori arvates néarvivork voib kdesoleva t66 raames sobivaks meetodiks
olla, on see, et ndrvivork toimib histi siis, kui sisendiks olevaid andmeid ja nendest
saadavat tulemust on lihtne modista, aga kogu protsess, mis tulemuseni viib, on

keeruline.

Nérvivorkude edukaim ja autori hinnangul kdesoleva magistritod spetsiifikat arvesse
vottes sobivaim algoritm, BP (Back-Propagation), toimib nii, et kdigepealt soodetakse
sisendmuutujad sisendite kihist peidetud kihi kaudu véljundkihini, kus arvutatakse
veamadr, vorreldes vorgu viljundit tegeliku tdega. Seetdttu toGtavad ndrvivorgud
klassifitseerimismeetoditena vdga hasti (Elizondo 2006: 330). Seejdrel saadetakse
tehtud vead tagasi peidetud kihti ja sisendite kihti, mille tulemusena seadistatakse
neuronitevaheliste {ihenduste kaalusid, et veamdira vidhendada. Kihid on kujutatud
alljargneval joonisel 1. Seda protsessi korratakse vdga palju kordi, kuni veamédr on

minimeeritud. (Zhou 2012: 8)
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Joonis 1. Nérvivorgu kihid Back-Propagation algoritmi korral. Allikas: Zhou (2012: 8)

Samas ei saa muidugi mainimata jétta, et tehislikud nérvivorgud on looduslike
nirvivorkude véga ligikaudsed lihtsustused. Ajus on neuronite arv vdga palju suurem
kui tehisndrvivorkudes (u 100 miljardit vs moni tuhat). Tehisneuronid on &irmiselt
lihtsad. Neil on viahem sisendeid ja informatsiooni to6tlus toimib rohkematel tasanditel.
Sellele vaatamata on siiski idee ja struktuur tehislike nirvivorkude t6oks voetud just

bioloogilistelt narvivorkudelt. (Lints 2004)

Jargnevalt kirjeldab autor veel {ihte &dirmiselt huvitava to6pohimdttega

ennustusmeetodit, mida krediidiandmete peal edukalt rakendatakse.
1.2.2. Tugivektormasin

Tugivektormasin  (ingl. SVM — support vector machine) on vidga tohus
klassifitseerimismeetod. Selle toimimispohimote on jargnev: lineaarselt mitteeralduvad
klassid kujutatakse kdorgema dimensiooniga ruumi ja lineaarne eraldamine teostatakse
seal (Cortes et al 1995: 273). SVMide parimaks kiiljeks on see, et piiiitakse leida
optimaalseim klasse eraldav hiipertasand ja seetdttu on SVMi ennustusvime kiillaltki
korge. SVMI t66 kéib kahes etapis (Tint 2003: 1):

1. Mittelineaarne sisendvektori kujutamine kdrgdimensionaalsesse varjatud ruumi.
2. Varjatud ruumis optimaalse tasandi leidmine klasside eraldamiseks.
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Tugivektormasinate kaks tugevaimat omadust on suvalise sobiva optimaalse tasandi
leidmise asemel optimaalseima leidmine, mis vodib tihendada omakorda kdorget
ennustusvoimet vOi ennustuste tdpsust, ja voimalus korgdimensionaalsesse ruumi
tileminekul hoiduda arvutusraskuse liiga jarsust kasvust, mis Kiirendab oluliselt analiitisi
labiviimise protsessi (Tint 2003:12). Arvutusraskuse jdrsk kasv on kéesoleva
magistritdd fookuses oleva juhtumiuuringu kontekstis iisnagi oluline tegur, sest
krediidiriski puudutavad andmed, nagu ka niiteks Bondora poolt viljastatav
»LoanData“ andmekogum on tavaliselt kiillaltki mahukad, sisaldades kiimneid
tuhandeid vaatlusi ja sadu muutujaid. Samas on tugivektormasinal ka kiillaltki suur
ndrkus. Kui negatiivsete instantside arv on positiivsetest viga palju suurem, siis selle
tdpsus kannatab maéarkimisvairselt ja Akbani et al (2004) hinnangul ei ole
tugivektormasin krediidiandmetele rakendamiseks kuigi sobiv juhul, kui negatiivsete
vaatluste osakaal on liialt vdike. Autori hinnangul voib tugivektormasin osutuda ka
kdesoleva t00 jaoks sobimatuks, sest pohimotteliselt on tegemist krediidiandmetega,
kuid kui negatiivsete vaatluste osakaal ei ole liiga viike, v3ib tugivektormasin siiski
heaks ennustusmeetodiks osutuda. Huang et al (2007) peab tugivektormasinat siiski

krediidiandmetele sobivaks ennustusmeetodiks.

Kadrmanni (2003) jargi voib viita, et klassifitseerimisprotsessis iildiselt treenitakse
vélja teatud adapteeruv algoritm (nt. neurovork, otsustuspuu, Bayes-i vork, SVM)
teadaolevate objektidega, milleks kédesoleva magistritod fookuses oleva juhtumiuuringu
kontekstis on vaatlused pankrotistunud, kuid seejirel taastunud laenude kohta ning
rakendatakse sedasama viljadpetatud algoritmi hiljem tundmatute objektide
klassifitseerimiseks. Tundmatuteks objektideks voib siinjuures pidada siis niiteks
pankrotis olevaid laene, mille puhul pole veel kindel, kas need taastuvad voi jaavadki
pankrotistunuks. Hsu et al (2016) pakub vélja praktilise juhendi tugivektormasina

iilesseadmiseks ja kéesoleva t66 autor votab seda t66 koostamisel arvesse.
1.2.3. Otsustuspuu

Enamasti kasutatakse klassifitseerimismeetodeid reaalmaailma néhtuste dratundmiseks.
Laialdast kasutust on klassifitseerimismeetodid leidnud just krediidiriski hindamisel,
aga nendel on ka hulgaliselt muid kasutusalasid. Naiteks voib kardiogrammi andmetel

dra tunda siidamehaige, pildilt tuvastada kujutist voi serveri logi pohjal avastada
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pahatahtliku riinde. Uheks huvitavaks meetodiks, mis vdib osutuda kasulikuks
pankrotist taastuvate laenude dratundmisel on otsustuspuu. Hierarhilise otsustuspuu
rekursiivne konstrucerimine on end tOestanud mitmete reaalelu probleemide

lahendamisel.

Uheks otsustuspuude populaarsuse pohjuseks ning eeliseks teiste
klassifitseerimismeetodite ees on nende intuitiivne arusaadavus (Brownlee 2013), sest
otsustuspuud on voimalik visuaalselt kujutada koigile viga lihtsasti arusaadavalt (vt.
joonis 2) ning kasutuslihtsus. Sellest hoolimata ei suuda iga puu igas kontekstis
moistlikku tulemust anda ning ka otsustuspuuga klassifitseerimine nduab piisavaid
teadmisi ilesande pohiolemusest ja otsustuspuude kombineerimise vdimalikkusest.

(Kaarmann 2003: 16)

Virvus?
ROHELINE PUNANE
KOLLANE
«
Suurus? Suurus?
SUUR Ku J u‘?
Arbuus VAIKE PIKLIK
SKMIN ) Oun Maitse?
TMAR
Viinamari Banaan / \
HAPU MAGUS
~ Suurus? . .. .
Oun Kirss Viinamari

SUUR N

Greip Sidrun

Joonis 2. Lihtne ndide otsustuspuust puuvilja dratundmise kohta. Allikas: (Kad&drmann
2003: 18)

Joonisel 2 kujutatud otsustuspuu on lihtne illustratsioon selle kohta, kuidas on voimalik
otsustuspuu meetodil saadud analiiiisi tulemusi graafiliselt kujutada. Kui proovida
mottes iga joonisel olev kiisimus asendada mone krediidiriski voi maksekditumist
kirjeldava muutujaga, hakkab kujunema pilt selle kohta, milline vdiks otsustuspuu
meetodi vaartus olla kdesoleva magistritod fookuses oleva juhtumiuuringu jaoks.
Kéarmann (2003) kirjeldab otsustuspuud kui méingu, mida lapsed monikord igavuse

peletamiseks méngivad. Tema sOonul voib ette kujutada tundmatu objekti
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(andmevektori) dratundmist, kiisides jarjepanu kiisimusi objekti tunnuste kohta ning
olles kogunud piisavalt infot, otsustada millise objektiga on tegemist (objekti

klassikuuluvus).
1.2.4. Otsustuspuude mets

Uhe otsustuspuu ehitamine annab meile ennustatavast nihtusest lihtsustatud iilevaate,
kuid tihtipeale voib see vaade osutuda liiga lihtsaks vai liiga spetsiifiliseks. On selge, et
mitu ennustavat mudelit koos annavad kokku iiksikust mudelist parema tulemuse
(Williams 2011: 245). Seetdttu on mdistlik koondada otsustuspuud kokku
otsustuspuude metsaks, et meil oleks mudelite ansambel. Seda tegevust voib vorrelda
nditeks tOsiasjaga, et tihtipeale koondatakse eksperdid kokku paneelidesse, et siis
konsensusliku otsuseni jouda. Sarnaselt toimivad ka valitsused, ettevotete juhatused ja
tilikoolid ile kogu maailma. Tihtipeale annab just mitmete otsustajate

kokkukoondamine parema tulemuse kui lootmine tiksiku eksperdi arvamusele.

Otsustuspuude metsa tipsust omistatakse tosiasjale, et see vidhendab iiksikutele
otsustuspuudele omast ebastabiilsust, mida saab ilmestada néiteks siis, kui andmestikust
dra votta kasvoi véike arv vaatlusi ning seejérel vaadata otsustuspuud, mis selle vdike
muudatuse korral ka ise {isna suuri muutusi ldbi teeb. Ansamblina on otsustuspuude
mets andmemuudatuste vastu palju robustsem ja sellest tulenevalt ka {isna vihe
mojutatud ,,miirast voi teisisdnu, muutujatest, millel on ennustatava muutujaga nork
seos (Breiman 2001: 5, Williams 2001: 246). Erinevalt eelmainitud
tugivektormasinatest saavad otsustuspuude metsad vdga histi hakkama andmestikega,
kus ennustatava muutuja huvialune klass on esindatud véiga vdhe — niiteks 5%

vaatlustest voi vihemgi. (Williams 2011: 246)

Suurte arvude seaduse tottu ei teki otsustuspuude metsa kasutades mudeli tilesobitamist
ja seetottu peetakse seda efektiivseks ennustusmeetodiks. Nende sisseehitatud
juhuslikkus tiksikute puude ehitamisel tehtavate vaatlusvalikute asjus teeb neist tdpse
meetodi Klassifitseerimiseks (Breiman 2001: 29) ja seega on see kahtlemata sobiv

meetod kdesoleva t66 fookuses oleva juhtumiuuringu labiviimiseks.
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1.2.5. Voimendamine

Veel iiheks tuntud ansambelmeetodiks Klassifitseerimise valdkonnas on vdimendamine
(boosting) mida peetakse efektiivseks (Brownlee 2013) ja samas ka lihtsasti
kasutatavaks ennustamismeetodiks. Selle t60pohimote seisneb mitmete mudelite
ehitamises, mis iseenesest ei pea olema kuigi head Oppijad (Zhou 2012: 23, Bastos
2008: 4, Witten 2011: 321). Véimendamise kdigus annab algoritm suuremad kaalud
nendele vaatlustele, mida on keeruline digesti ennustada. Iga uue mudeli loomise jérel
muudetakse kaalusid, et raskesti ennustatavatele vaatlustele veelgi kaalu juurde lisada.
Voimendamine vajab aga digesti toimimiseks viga suurt andmemahtu ja on ka kiillaltki
vastuvotlik andmetes leiduva ,miira” suhtes. Kokkuvottes vOib siiski Oelda, et
voimendamine on otsustuspuude metsale iisnagi sarnane, sest mdlema meetodi kéigus

kombineeritakse kokku meetodite ,,ansambel®, mis annab parema tulemuse kui iiksik

mudel. (Williams 2011: 269)

Sarnaselt otsustuspuude metsale voib ka voimendamise aluseks olev ,,ndrk dppija* olla
otsustuspuu, kuid siiski sdilib iiks vdga oluline erinevus. Kui otsustuspuude mets
luuakse muutujatest suvalisi alamvalikuid tehes, siis voimendamise kiigus luuakse
mudelid iiks teise jdrel tuginedes sellele, mida eelmine mudel teha ei suutnud.
Pohimaétteliselt muudetakse valesti klassifitseeritud vaatlused prominentsemaks, et need

andmestikus paremini esile tuleks ja mudeli kujunemisel suuremat kaalu omaks.

Voimendamisalgoritm ei ole vdga sobilik andmestike jaoks, kus on palju miira, sest see
loodi algselt kasutatama nii-6elda puhastel andmestikel. Suuresti saab miiratundlikkuse
panna vOimendamisalgoritmi suurima tugevuse siiliks, sest mudel annab valesti
ennustatud vaatlustele (seal hulgas ka lihtsalt miirale) vdga suure kaalu uute mudelite

loomisel ja ennustuste kujunemisel. See voib viia voimendamisalgoritmi ennustusvoime
languseni. (Zhou 2012: 41)

Jargnevalt tutvustab autor ka logistilist regressiooni.
1.2.6. Logistiline regressioon

Regressioonmudelid on ennast tdestanud andmeanaliiiisi lahutamatu osana, kui on olnud
vajadus selgitada mingisuguse soltuva muutuja suhet {the vOi enama soltumatu
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muutujaga. Kéesoleva magistritod kontekstis tasub  keskenduda logistilistele
regressioonmudelitele, sest need voimaldavad erinevalt lineaarsest regressioonist
klassifitseerimist binaarse tunnuse alusel. Kui seda erisust arvesse votta, siis logistilise
regressiooni ldbiviimine on vdga sarnane vahimruutude meetodil saadud lineaarse
regressiooni  ldbiviimisega ja on seetottu lihtne ja  kiillaltki efektiivne

klassifitseerimismeetod. (Hosmer et al 2013: 1-2)

Logistilise regressiooni sobitamiseks olgu meil mingi arv vaatlusi, millel on muutujate
paar (Xi, Yi), i =1,2,...,n, kus Y;j viljendab i-nda vaatluse binaarset muutujat, mida me
ennustada piiliame ja Xj véljendab i-nda vaatluse sOltumatut muutujat. Lisaks sellele
eeldame, et ennustatav muutuja on kodeeritud nullide ja iihtedena, esindades niiteks
mingi ndhtuse toimumist voi mittetoimumist. Sobitamine tdhendab sellisel juhul leitava
mudeli parameetrite 1 ja P2 leidmist. Lineaarses regressioonis leitakse parameetrid
vihimruutude meetodil, mille pShimdtteks on ennustavate véaértuste ja tegelike véartuste
vahelise ruutvigade summa minimeerine. Logistilises regressioonis on sobitamiseks
kasutusel aga suurima tdepdra meetod, mis annab parameetritele véirtused, mis
maksimeerivad  vaadeldud andmete saamise tdendosust. Selleks loodav
toeparafunktsioon ilmestab vaadeldavate andmete Saamist tdendosust tundmatute

parameetrite funktsioonina. (Hosmer et al 2013: 6-7)

Peatiikis 1.2 toodud meetodite liihikirjeldused annavad kiill meetoditest hea iilevaate,
kuid vaja on ka teada, kuidas meetodite liihikirjelduse all mainitavat ,tdpsust™ kui
mudeli kvaliteedi mdddikut mdddetakse ja ilmestatakse. Selleks toob autor jargnevalt
vélja valitud moodikud ja voimalused, mida kdesoleva magistritod empiirilises osas

kasutatakse.
1.2.7. Mudeli ennustusvoime kirjeldamine

Andmeteaduses Oeldakse iildiselt, et kui mudeli ennustusjoud on liiga hea, et tdsi olla,
siis see toendoliselt ongi. Mudel voib liiga heaks osutuda nditeks siis, kui kaasata
mudelis moni muutuja, mis on ennustatava muutujaga otseselt seotud. Kédesolevas t60s
vOiks pankrotist taastumise ennustamise korral selliseks muutujaks olla nditeks maksete

kogusumma pérast taastumist, sest kdik vaatlused, kus on toimunud makseid pirast
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taastumist, ongi pankrotist taastunud laenud ja mudel saaks vaid ithe muutuja pdhjal

taiuslikult ette ennustada koik tulevased vaatlused.

Mudeli ennustusvdime hindamine annab meile ettekujutuse sellest, et mida oodata, kui
me rakendame mudelit uutele andmetele. Naiteks 80% tdpsusega mudel suudaks uutest
vaatlustest korrektselt klassifitseerida 80 wvaatlust sajast. Mudeli ennustusvdime
parandamine vOib krediidiandmete korral olla erakordselt téhtis, sest kui eesmargiks
votta pankrotistuvate laenude viltimine, siis vdikseimgi tdpsuseparandus vdib kaasa
tuua rahalise voidu selle tottu, et pankrotistuvaid laene antakse mudeli parema tapsuse
tottu vdhem vilja. Toetudes aga arutluses rohkem kéesolevas t60s ldbiviidavale
juhtumiuuringu spetsiifikale, on iga vaatlus, mida mudel ennustab taastuvaks, kuid
tegelikkuses ei taastu, vdga suure kaaluga investeeringu kogutootluse vdhendamise

suunas, sest iga selline investeering ldheb 100-protsendiliselt Kirja kuluna.

Williamsi (2011) jargi peaks mudelite ennustusvdime kirjeldamise protsess ndgema
vélja selline, et koigepealt luuakse mudel kasutades treeningandmestikku. Mudeli
parameetrid pannakse paika kasutades valideerimisandmestikku ja kdik muudatused
katsetataksegi kasutades vaid valideerimisandmestikku. See tahendab, et testandmestik
on kuni 10puni puutumata. Testandmestikku kasutatakse vaid 10plike hinnangute

andmiseks mudelite toovOimele.

Ristvalideerimine kui mudeli to6voime hindamise ldhenemisviis on oma t66pohimottelt
kiillaltki lihtne. Votame néiteks mingi andmestiku ja jagame selle kiimneks suvaliseks,
vOi veelgi parem, ennustava klassi jérgi stratifitseeritud 0saks. Seejdrel ehitame mudeli,
kasutades nendest kiimnest suvalisest osast iiheksat, mis kokku moodustavad meie
treeningandmestiku itheksa osa. Niilid on voimalik saadud treeningandmestiku pohjal
loodud mudelit testida kiimnenda andmestiku peal. Protsessi on vdimalik korrata
kiimme korda nii, et iga kord jddb testandmestikuks erinev osa koguandmestikust, et

anda meile mddde mudeli arvatavast ennustusvoimest. (Williams 2011)

Veel enne, kui saame radkida mudeli ennustusvoime mooddikutest, tuleb radkida, sellest,
mida moistetakse digepositiivsete, digenegatiivsete, valenegatiivsete ja valepositiivsete
ennustuste all. Vottes niidiseks kdesoleva magistritod kdigus ldbiviidava

juhtumiuuringu oodatavaid tulemusi, siis v3ib neid mdisteid selgitada nii, et kui mudel
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ennustab pankrotist taastumist ja tegelikkuses laen taastubki, siis on tegu digepositiivse
ennustusega, teistpidi, kui mudel ennustab, et laen ei taastu ning see ei taastugi, siis on
tegu Oigenegatiivse ennustusega. Riskikartliku investori jaoks ehk olulisemgi on aga
valenegatiivsete ja valepositiivsete ennustuste esinemine. Kui mudel ennustab, et laen
pankrotist ei taastu, aga tegelikkuses taastub, siis seda nimetatakse valenegatiivseks
ennustuseks. Investori seisukohalt on tegemist lihtsalt tegemata investeeringuga ja ei
tdhenda otsest kahju, kui olemas on moni teine samavédirne investeerimisvoimalus.
Olulisimateks ennustusteks on aga siinjuures valepositiivsed ennustused, kus mudel
ennustab pankrotist taastumist, aga tegelikkuses taastumist ei toimu. See on viga
kahjulik investori saadavale tootlusele, sest mittetaastuv pankrot on pdhimdtteliselt

maha visatud raha, kui seda investeeringut ei dnnestu kellelegi teisele edasi miiiia.

Kuna kéesolevas t66 on ennustatava muutuja ndol tegemist binaarse tunnusega, siis on
lihtne ja otstarbekas mudelite ennustusvoimet ilmestada ka maatriksis, mille ndide koos
Oigepositiivsete, Oigenegatiivsete, valepositiivsete ja valenegatiivsete ennustuste

paiknemisega maatriksis on toodud alljargnevas tabelis 4.

Tabel 4. Ennustustulemuste paigutumine maatriksisse.

Ennustatud
Ei taastu pankrotist | Taastub pankrotist
Tegelik Ei taastu pankro'_tist Oigenegat??vsed \!aleposi_t!i_vsed
Taastub pankrotist Valenegatiivsed Oigepositiivsed

Allikas: autori koostatud Williams (2011: 312) pdhjal.

Uldiselt tdhendab mudeli ennustusvdime hindamine seda, et rakendatakse mudelit
mingisugusele andmestikule, kus tegelik tulemus on teada ja seejérel vorreldakse, kas
mudel ennustas digesti voi mitte. Kdige lihtsamaks moddikuks seejuures ongi veaméaar
(error rate), mis on arvutatud kui valesti ennustatud vaatluste arvu suhe vaatluste
tegelikku arvu. (Williams 2011: 312)

Jargnevalt annab autor {iilevaate kolmest olulisemast moddikust, mida mudelite

vordlemisel ja headuse hindamisel kasutada voib (Williams 2011: 312):

1. Téapsus (precision) on digepositiivsete ennustuste arvu suhe digete ennustuste
koguarvu. Tdpsus néditab seda, kuivord digesti mudeli suudab ennustada, voi
teisisonu, kui tipne mudel ennustamises on.
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2. Tundlikkus (sensitivity voi ka recall) on digepositiivsete ennustuste madr, mis
nditab, kui suure osa positiivsetest ennustustest suudab mudel 4ra teha.

3. Spetsiifilisus (specificity) on digenegatiivsete ennustuste médr, mis naitab, kui
suure osa negatiivsetest ennustustest suudab mudel dra teha.

Lisaks lihtsatele suhtarvudele nagu eelpool kirjeldatud, saab mudeli headuse
hindamisele liheneda ka graafiliselt. Uheks heaks niiteks on siinjuures riskigraafikud
(risk charts).

Riskigraafik vordleb huupi arvavat mudelit vaatlusaluse mudeliga, pannes vastavusse
protsendi vaatlustest, mida kokku on hinnatud (x-teljel) ja digesti hinnatud vaatluste
protsendi (y-teljel). See on koostatud nii, et vaatlused on jérjestatud mudeli poolt
hinnatud esinemistdenédosuse jéargi ja esmalt kontrollitaksegi just kdrgema tdendosusega
vaatlusi. Niimoodi tekib vahe huupi pakkuva triviaalse mudeli ja vaatlusaluse mudeli
vahel, sest vaatlusalune mudel ei hinda vaatlusi huupi, vaid teeb otsuseid andmetest
leitud seoste pohjal. (Williams 2011: 317)

Heaks vordluskohaks riskigraafikutel triviaalse mudeli ja vaatlusaluse mudeli vahel on
nditeks koht, kus hinnatud on pooled vaatlused (Caseload = 50%). Triviaalne mudel on
selleks ajaks leidnud pooled etteennustavad tulemused, kuid ennustusjdudu omava
mudeli puhul voib sel juhul vaadata riskikdverat, mille y-telje véartus 50% vaatluste
ldbivaatamise jérel niitab, kui suur osa ennustatavatest vaartustest on selleks ajaks
leitud. Mida suurem on erinevus triviaalse mudeli sirge ja saadud riskikovera vahel, voi
teisisdnu, mida ldhemal asub riskikdver graafiku iilemisele paremale nurgale, seda

parem on vaatlusalune klassifitseerimismudel. (Williams 2011: 317)

Veel saab mudeli headust graafiliselt kujutada ROC-graafikute,
tundlikkuse/spetsiifilisuse graafikute, lift-graafikute ja tapsuse/tundlikkuse graafikutega.
Koige enam kasutatakse tdendoliselt ROC-graafikuid (Engelmann et al 2003: 8), kuid
olenevalt uurimisprobleemi eripdrast voib mone klassi etteennustamine olla teistest
oluliselt tdhtsam ja seetdttu vOib parima graafilise ettekujutuse mudeli ennustusvoimest
anda moni teine graafiline meetod. ROC-graafikud panevad vastavusse digepositiivsete
ennustuste maidra valepositiivsete ennustuste mddraga (Hand 2010: 1502). ROC

graafikutelt voib leida nditaja AUC (area under the curve), mis on Huang et al (2003: 2)
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sonul tépsust viljendavast suhtarvust parem mudeli kvaliteedi néitaja. Lift-graafikud
kujutavad y-teljel mudeli Gigesti tehtavate ennustuste voimendusmédra triviaalse
mudeliga vorreldes, pannes see vastavusse Oigete ennustuste méidraga x-teljel. Lift-
kordaja nditab mitu korda rohkem huvialuseid vaatluseid mudel vorreldes triviaalse
mudeliga dra tunneb. Tapsuse/tundlikkuse graafikud panevad vastavusse
Oigepositiivsete ennustuse suhte digetesse ennustustesse ja digepositiivsete ennustuste
maéra. Esmapilgul tunduvad erinevused graafikute x- ja y-teljel esitatavates suhtarvudes
kiillaltki viikesed, kuid need omavad suurt mdju nii graafiku kujule kui ka selle

kujutatavale tulemusele. (Williams 2011: 317)

Jargnevalt toob autor vilja eelnevate autorite t66d Bondora andmestikku kasutaval
temaatikal, krediidiriski arvutusi puudutaval temaatikal ja ka investeeringu tulemuse

ennustamisel tildisemalt.

1.3. Eelnevate autorite tood investeeringu tulemuse

ennustamisel

Esimeseks iihisrahastusplatvormiks, kes oma andmestiku avaldas ja sellega teaduslike
panuste tulva vallandas oli 2007. aastal Prosper (Bachmann 2011: 3). Bondora on oma
viljastatava andmestiku poolest tihisrahastusmaastikul pigem erandiks, sest paljud oma
andmeid ei avalda. Seetottu on sealt kittesaadavat andmestikku kasutatud erinevate
andmet66tlus- ja masindppemeetodite proovilepanekuks. Kéesoleva t66 autor Seega ei
ole esimene, kes Bondora poolt viljastatavat andmestikku masindppe kontekstis
kasutab. Naiteks Haltuf (2014) wuuris kiillaltki pdhjalikult tugivektormasinate
kasutusvoimalusi krediidiskooringu kontekstis. Tema sonul on kvantitatiivsetel
masindppemeetoditel kindel koht krediidiriski hindamisel ja laenuiri lédbipaistvamaks
muutmisel. Ta toi ka vélja, et vdikseimgi parandus krediidiriski hindamisel toob kaasa
mirgatava rahalise voidu. Haltuf tddes, et pangad ei kipu logistilist regressiooni
krediidiskooringu meetodina veel vélja vahetama, kuid uurimine selles suunas kéib.
Samuti on Haltufi tulemustest selge, et vihemasti Bondora andmestikul laenu pankrotti
minemise toendosuse hindamisel oli logistiline regressioon ndrgem ennustaja kui
tugivektormasin. Samas tunnistab aga Haltuf tugivektormasinate puudujidke

miiratundlikkuse ja treenimisaja suhtes.
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Kui Haltuf (2014) uuris tugivektormasinaid, siis Kisand (2015) tugines hoopis
otsustuspuude metsadele, piitides elu viia kiillaltki ambitsioonikat eesmarki, milleks oli
optimaalse portfelli loomine. Kisand vordles otsustuspuude meetodil tehtavaid otsuseid
krediidireitingu jirgi investeerimisega ja tddes, et otsustuspuude meetodil tehtavad
otsused on paremad. Tema loodud otsustuspuude mets suutis vilja pakkuda 94%
koikidest headest investeeringutest ilma eksimata. Kdesoleva t60 autori arvates tuleks
siin dra mdarkida, et Kisand rakendas oma metoodikas kulude maatriksit tegemaks
valepositiivsed ennustused véga kulukaks — see viis positiivsete ennustuste tdpsuse kiill
iiles, aga ildine tdpsus ldks selle tottu alla. Samuti tuleks mirkida, et kéesolev
magistritdd on otsekui juurdeehitus Kisandi todle, sest lisab optimeerimismetoodikale
veel ihe mdotme — pankrottidesse investeerimise. Kisand tddes, et otsustuspuude mets
omab liksikust otsustuspuust suuremat tépsust. Ajaloolise tdpsuse huvides oleks ehk ka
huvitav mirkida, et Kisand ennustas Bondora platvormile investorisdbralikuma
kasutajaliidese teket, mis voimaldaks mudeli poolt tihtsaks peetud parameetrite jérgi
laene otse veebilehel filtreerida, kuid kéesoleva t66 kirjutamise hetkel (3 aastat hiljem)

pole seda veel juhtunud.

Kangas (2014) ldhenes Bondora andmestikust tulenevale problemaatikale teistest
kiillaltki erineval wviisil. Ta uuris, kuidas on Bondoras laenavaid inimesi voimalik
Klastritesse jaotada nii, et riskantsemad inimesed oleks teistest eraldi. Tema eesmirgiks
oli leida mingeid muutujakombinatsioone, mis aitavad ennustada isiku pankrotti
minemise tdendosust. Kangase kasutatavateks meetoditeks olid pdhikomponentide
analiiiis, iseorganiseeruvad kaardid ja klasterdamine. Kahuks ei olnud tema tulemused
viaga pohjapanevad — leiti vaid, et laenu kasutamine reisiks, driks ja tervisekulutuste
katmiseks on pankrotti minemise ennustamisel tdhtsad. Samuti leiti moned grupid, mis

on pigem sobivad investeerimistunnused.

Sammelsaar (2016) kasutas logistilist regressiooni kui panganduses kasutatavat
standardset meetodit pankrotistumise toendosuse prognoosimiseks Bondora andmetel.
Kuigi andmestikus on muutujaid tunduvalt enam, vottis Sammelsaar kasutusele vaid 16
muutujat. Sellele vaatamata ldhenes ta ennustamisele interaktiivselt ning koostdos
mudeliga suutis ta teha hdid ennustusi. Ta kasutas ka ennustamiseks ka otsustuspuu

meetodit, kuid tddes, et logistiline regressioon on parem.
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Taastumistemaatikat késitles Lopes et al (2016), kes ennustas raskustesse sattunud
laenude taastumist {ihe Brasiilia panga andmetel. Parimaks ennustusmeetodiks sellise
uurimisprobleemi lahendamisel osutus voimendamine, ndidates seejuures vdga head
tédpsust. Toos kasutati viga erinevaid meetodeid. Heterogeensetest ansambelmeetoditest
kasutati meetodeid nagu HCES-Bag, AVG-W, GASEN. Homogeenseteks
ansambelmeetoditeks, mida Lopes kasutas, olid BagNN, vdimendamine ja
otsustuspuude mets. Individuaalseteks Klassifikaatoriteks olid logistiline regressioon,
lincaarne  diskriminantanaliilis ja tugivektormasin. Lopes hindas meetodite

ennustusjoudu ROC-koverate, AUC niitaja ja klassifitseerimistabelitega.

Suhteliselt palju on eelnevad autorid uurinud krediidiskooringu metoodikat tildisemalt,
pohjendades  uurimisprobleemi  aktuaalsust inimeselt-inimesele  krediidisektori
plahvatusliku kasvuga (Berger 2009: 39) ja vajadusega teha Kiireid (reaalajas)
krediidiotsuseid veebiplatvormidel pakutavate laenude kontekstis. Voéimendamist
kasitleb iihe potentsiaalse kandidaadina seda probleemi lahendama Bastos (2008), kelle
véitel sobib mitmete ndrkade Oppijate agregeerimine viga hésti krediidiskooringu
problemaatikat lahendama. Koige populaarsemaks vdimendamisalgoritmiks on
seejuures AdaBoost (Bastos 2008: 4). Bastos kasutas voimendamist, néarvivorku ja
tugivektormasinat iihel Saksa krediidiandmestikul, mis oli kiill kahjuks kiillaltki vdike
(1000 vaatlust) ja iihel austraalia andmestikul, mis oli veelgi vdiksem (690 vaatlust),
kuid siiski Onnestus tal saada huvitavaid tulemusi. Kodige paremaks meetodiks
krediidiennustuste tegemisel osutus voimendamine, millele jargnes tugivektormasin ja
ndrvivork, kusjuures tugivektormasin ja nérvivork olid pdohimdtteliselt vordse
ennustusjouga ja vOimendamine oli mérgatavalt parem nii suhtarvudes kui ka
graafiliselt analiiisides ja seda molemal andmestikul. Bastose loodud vdimendamine

suutis ndidata 94-protsendilist tidpsust krediidiotsuste tegemisel.

Krediidiskooringu ja andmeteaduse suhet uuris ldhemalt ka Yap (2011), kes toi vilja, et
krediidiskooringu mudelid tdepoolest aitavad pankadel ja teistel finantsasutustel
paremini hinnata inimeste krediidivoimet ja klassifitseerida inimesi ,headeks” ja
,»halbadeks®. Yap toob ka vilja, et ennustusmeetoditel ei laialdaselt kasutusvdimalusi ka
teistes valdkondades, nagu néiteks kindlustuses, kinnisvaras, telekommunikatsioonis voi

mujal.
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Sarnaselt Kisandile (2015) kisitleb optimaalse laenuportfelli koostamise temaatikat ka
Polak (2017), kiill aga mitte Bondora, aga suurema iihisrahastusplatvormi, Lending
Clubi andmestikul, mis on Bondora andmestikust vaatluste arvult iile 16 korra suurem.
Polak kasutab krediidiotsuste tegemisel logistilist regressiooni ja tddeb sarnaselt
Kisandile (2015), et krediidireitingu jirgi investeerimine ei aita nii histi pankrotte
véltida, kuid seda teeb ise mudeli loomine ja selle tehtavate ennustuste pdhjal
investeerimine. Polak kasutas ka simulatsioone tdestamaks, et paljudesse odavatesse
laenudesse investeerimine on parem kui vidhestesse kallitesse, sest see aitab riske

hajutada.

Lending Clubi andmestikku kasutas ka Polena (2017), kes vordles kiimmet erinevat
Klassifitseerimisalgoritmi krediidiskooringu tarbeks. Tema tulemuste jérgi osutusid
parimateks klassifitseerijateks logistiline regressioon, nérvivork ja lineaarne
diskriminantanaliiiis. To0s kasutatud meetoditeks olid logistiline regressioon, lineaarne
diskriminantanaliiiis, tugivektormasin, nédrvivork, k-nearest neighbours, Bayesi vork,

otsustuspuu ja otsustuspuude mets.

Arandi (2017) kasutas masindppe metoodikat pangakaardipettuste tuvastamiseks. Tema
eesméargiks oli luua masindppel pohinevate meetoditega mudelid, mis suudaksid
reaalajas vaadelda pangakaartidega tehtavaid tehinguid, et wviltida kaésitsi
ilekontrollitavate tehingute mahtu. Arandi saavutas parimad tulemused otsustuspuude
metsa, vOimendamise ja nédrvivorkudega. Kuna aga pettuste osakaal koikidest
tehingutest on kaduvviike, oli tdpsus kdige parem otsustuspuude metsa puhul, mis on

just selliste védga viiksesse vihemusse kuuluvate vaatluste leidmisel hea.

Uldisemalt liheneb krediidiennustuste problemaatikale Baesens et al (2003), kes toob
vilja, et logistilise regressioonile, diskriminantanaliilisile, néarvivorkudele ja
otsustuspuudele tasub krediidiennustuste tegemisel kasutada ka tugivektormasinaid.
Sarnane on ka Bellotti (2009) ldhenemine. Ta tddeb, et logistiline regressioon toGtab
krediidiandmeid analiiiisides vdga histi, kuid leiab ka, et teatud tingimustel vodivad

tugivektormasinad paremad olla.

Baesens et al (2003) ldhenemisele lisab 10 aastat hiljem Lessmann et al (2013) infot

uudsete ennustusmeetodite, tdpsusmoodikute ja ldhenemisviiside kohta, mida
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krediidiskooringut késitlev metoodika veel ei olnud kasitlenud. Lessmann toob vilja 48
eelnevat uuringut krediidiennustuste teemal, 16 individuaalset klassifikaatorit, 8
homogeenset ansambelmeetodit ja 17 heterogeenset ansambelmeetodit, mida on
krediidiandmetel ennustuste tegemisel eelnevalt kasutatud. Lessmanni Ildbiviidud
analiiiis niitas, et parimaks individuaalseks klassifikaatoriks on nérvivork ja parimaks
ansambelmeetodiks on otsustuspuude mets, kuid see oleneb tdpsusmoodikust, mida
vaadelda. Viga selgelt toodi vilja, et igal meetodil on omad tugevused ja norkused.
Lessmann kinnitas ka juba ka eelnevate autorite poolt korduvalt tdestatut, et
keerukamad meetodid suudavad tegevusala standardiks olevat logistilist regressiooni
edestada.

Jargnevalt esitab autor kdesoleva magistritoo tarbeks labiviidud juhtumiuuringu kéigu,

kirjeldades andmeid, analiiiisi ja seejérel tehes tulemustest jareldusi.
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2. PANKROTISTUNUD LAENUDESSE INVESTEERIMINE

2.1. Ulevaade andmetest

2.1.1. LoanData krediidiandmestik

Andmestik, mida juhtumiuuringu labiviimiseks kasutatakse, on parit lacnukeskkonnast
Bondora. Analiiis viiakse ldbi statistikapaketis R. Bondora poolt véljastatav
investoritele suunatud LoanData nimeline andmestik on Bondora kodulehelt avalikult
kittesaadav ja seda uuendatakse igapdevaselt uute laenulepingute lisandudes. Kéesoleva
t00 tarbeks kasutatav andmestik on alla laetud 7. veebruaril 2018, seega sellest uuemaid
vaatlusi andmestikus ei ole. Tootlemata andmestik sisaldab 51340 vaatlust, millest
analiiisikOlbulik ei ole sugugi terve andmestik, vaid vordlemisi vidike osa sellest —
analiilis on viidud ldbi 14028 vaatlusele tuginedes. Suurima vihenemise pdhjustas see,
et vilja tuli votta koik vaatlused, mis ei ole olnud pankrotis ja moned vaatlused tuli ka
kustutada ebausaldusvéirsete andmete tottu. Autor eemaldas ka erindit sisaldavad

vaatlused. Vaatluste eemaldamine on tehtud ,,miira“ vihendamise kaalutlustel.

Andmestikus on kokku 112 muutujat. Muutujaid on nii selle kohta, mis on laenu votnud
inimese kohta teada laenu votmise hetkel kui ka selle kohta, milline on tema kditumine
parast laenu votmist. Kéesoleva t66 jaoks ei kasutata koiki muutujaid ja seda viga
erinevatel pohjustel. Lisaks sellele on viljundmuutuja autori poolt tuletatud
taastumisjérgsete maksete alusel ja indikaatormuutujate loomisel on muutujaid juurde

tekkinud. Kokku osaleb analiiiisis 123 muutujat.

Andmestikus on vordlemisi palju puuduvaid ja valesti (vdi puuduva kodeeringuga)
kodeeritud véartusi, mis vajavad eraldi tdhelepanu. Kuna autor kavatseb analiiiisis
kasutada ka meetodeid, mille puhul on vajalik nii muutujate jaotuse parandamine kui ka
kategoorilise muutujate indikaatormuutujateks teisendamine, siis tuleb lisaks puuduvate
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ja valesti kodeeritud vaartustega tegelemisele muundada ka suur osa kdikidest

kasutatavatest muutujatest.

Kuna sissetulek on enamasti muutuja, mis kipub nii périselus kui ka sellest tulenevalt
andmestikes olema kiillaltki ebaiihtlase ja normaaljaotusest erineva jaotusega, SiiS on
see kdesoleva juhtumiuuringu jaoks koos teiste sarnaste, parandust vajavate
muutujatega, logaritmitud. Logaritmimise pohjustatud jaotuse ja varieeruvuse paranduse

néide on illustreeritud joonisel 3.
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Joonis 3. Sissetulekumuutuja logaritmimine ja sellest tulenev muutus jaotuses ja
varieeruvuses taastumisklasside 15ikes. Allikas: autori arvutused.

Nagu on eelolevalt joonisel ndha, on logaritmimine drastiliselt parandanud
sissetulekumuutuja jaotust ning see tuleb ennustavaid mudeleid luues kasuks, aidates
mudelitel holpsamini leida andmete ja véljundmuutuja vahelisi seoseid. Tasub ka &ra
mirkida, et jaotused on lahku 166dud véljundmuutujaks olevate klasside 13ikes, ehk
pankrotist taastumist nditava muutuja jargi. Pankrotist taastumist nditav muutuja on

saadud selle jdrgi, et kas on toimunud laenu tagasimakseid pérast pankroti
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viljakuulutamist ja seejirel taastumist. Kui on, on muutuja véartuseks 1 ja kui ei ole,

siis on muutuja vairtuseks 0.

Andmete  tooOtlemise,  korrastamise, tilevaatamise, erindite  eemaldamise,
valekodeeringute eemaldamise ja puuduvate véirtustega tegelemise tulemusena jii
andmestikku alles 14028 wvaatlust ja 123 muutujat, moodustades toos kasutatava

andmestiku. Jargnevalt kirjeldab autor t60s kasutatavat andmestikku lahemalt.
2.1.2. Analuusiks kasutatava andmestiku kirjeldus

Selleks, et anda analiitisis kasutatavast andmestikust hea {ilevaade, tuleks uurida
erinevaid tdhtsamaid muutujaid ja hea oleks seda teha ka véljundmuutujaks oleva
pankrotist taastumist nditava muutuja 15ikes. Lisaks sellele on vajalik ka arutleda
andmestikus leiduvate muutujate {ile, mis ei ndita otseselt laenu vdtva inimese mingit
omadust, vaid on Bondora poolt arvutatud muutujad, mis on lisatud andmestikku

abistamaks investoreid investeerimisotsuste tegemisel.

Bondora poolt arvutatud muutujateks on:

oodatav tootlus,

oodatav kahju

oodatav kahju pankroti korral,

pankroti tdendosus (iiheaastase perioodi viltel),
oodatav laenu pdhiosa pankroti korral,
planeeritud saadav intress,

oodatav intress pankroti korral.

Nook~wdpE

Arvestades kdesoleva too spetsiifikat ja tosiasja, et juhtumiuuringu eesmirgiks on panna
investor parimasse voimalikku olukorda pankrottidesse investeerimisel, vGtab autor
analiiiisis neid muutujaid arvesse. Kui aga eesmérgiks oleks olnud pankrotist taastumise
protsessi kirjeldamine (mitte etteennustamine), siis oleks ehk olnud digem jitta vélja

Bondora poolt tehtud arvutused ja ldhtuda vaid tooretest andmetest.

Suur osa analiilisis kasutatavatest muutujatest on logaritmitud, et parandada nende
jaotust ja suurt varieeruvust. Uheks vdimaluseks, kuidas logaritmimise asemel oleks

voinud muutujaid normaliseerida, oleks olnud Z-skooride arvutamine.
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Kéesolevas t60s on logaritmitud muutujateks:

taodeldud laenusumma,
saadud laenusumma,
intressimaar,

sissetulek,

volgade kogusumma,
planeeritud saadav intress,
oodatav kahju.

NookrwnpE

Analiiiisis kasutatavad kategoorilised muutujad on muudetud indikaatormuutujateks,
sest vastasel korral poleks vOimalik analiiiisi korrektselt 1dbi viia. Néiteks hariduse
muutuja on muundatud viieks indikaatormuutujaks, mis iga {liks viljendavad iihte
haridustaset andes seejuures viljendatavale haridustasemele vaartuseks 1 ja teistele 0.

Sedasi viljendub kategooriline haridusmuutuja viie indikaatormuutujana.

Indikaatormuutujateks on kéesolevas to0s:

riik,

toostaazi klassid praeguse tddandja juures,
tooOstaazi klassid,

krediidireiting,

uus klient,

sissetulekute ja vdljaminekute kinnitamise viis,
keel,

sugu,

9. laenu otstarve,

10. haridus,

11. abielustaatus,

12. to6hoivestaatus,

13. koduomandlus.

NG~ WNE

Jargnevalt annab autor graafilise iilevaate valitud muutujatest, et ilmestada mdningaid
kasutatavale andmestikule iseloomulikke jooni. Autori arvates on siinkohal kdige
otstarbekam iseloomustada just seda andmestikku, mille pealt luuakse peatiikis 2.2
ennustavad mudelid. Ennustavate mudelite loomiseks ja hindamiseks on autor
juhuslikult jaotanud andmestiku kolmeks osaks, mille suurused on 70%, 15% ja 15%.
70% suurusega andmestikku nimetatakse treeningandmestikuks ja see on ka andmestik,
mille pdhjal tasub siinkohal teha kirjeldavat statistikat. Treeningandmestiku suuruseks
on seega 70% koguandmestikust (14028) ehk siis 14028 x 0,7 = 9819 vaatlust. 15%
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suurustega andmestikke nimetatakse vastavalt valideerimisandmestikuks ja
testandmestikuks. Valideerimisandmestikku (2104 vaatlust) kasutab autor mudelite
ennustusvéime vordlemiseks ja testandmestik (2105 vaatlust) jaab esialgu puutumata, et

hiljem hinnata parimaks osutunud mudeli to6voimet ennendgemata andmetel.
2.1.3. Kirjeldav statistika

Kéesoleva peatiiki tarbeks on autor teinud t60s kasutatavatest muutujatest valiku, sest
koiki muutujaid kirjeldada ei oleks kuigi mottekas, sest neid on véga palju (123
sisendmuutujat + 1 véljundmuutuja). Valiku tegemisel on ldhtutud sellest, et milliste
muutujate ilmestamine annab andmestikust koige parema iilevaate. Koigepealt

kirjeldatakse véljundmuutujaks olevat pankrotist taastumise muutujat.

o 6419

o _|
2 @
@© _|
[«5]
= = 3400
< _
> o

o _

L]

[l

o

Ei taastu Taastub

© Taastumine
Joonis 4. Taastumise jaotus treeningandmestikus. Allikas: autori koostatud.

Nagu on jooniselt 4 ndha, siis taastumismuutuja jaotub treeningandmestikus kiillaltki
ebaiihtlaselt. On selge, et taastuvaid laene (3400 vaatlust) on vihem kui mittetaastuvaid
(6419 vaatlust). Taastumisméaraks on seega 34,6%, mis tihendab, et ennustaval mudelil

tuleb leida vihemusse kuuluvaid vaatlusi.

Kindlasti tasub ka uurida, milline on tavaline laenuvotja, kelle voetud laen on pankrotti
lainud. Kuna analiiiisis kasutatavas andmestikus on vaid pankrotistunud laenud, siis
selleks mingeid vaatlusi vélja votma ei pea ja tasub muutujate jaotusi ilmestada joonisel.

Laenuvdtjate vanuse ilmestamiseks on autor koostanud alljargneva joonise 5.
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Joonis 5. Vanuse jaotus andmestikus. Allikas: autori koostatud.

Noorimateks laenuvotjateks andmestikus on 20-, 21- ja 22-aastane inimene ja
vanimateks 68-, 69- ja 70-aastane. Nagu on ndha joonisel 4, langeb suur osa
laenuvotjatest vanusesse 25-40. Laenuvdtjate keskmine vanus on 37,78 aastat. Suurt
erinevust taastumise 10ikes vanuse jargi mirgata ei ole. Graafiliselt hinnates tundub
vanus taastumise kirjeldamisel kiillaltki vdikest rolli mangivat. Lisaks vanusele on autor
veel vélja valinud 4 laenu votvaid isikuid histi kirjeldavat muutujat, et veelgi paremini

nididata, milline on tavaline laenuvdtja analiitisi aluseks olevas andmestikus.

Alljargneval joonisel 6 on toodud muutuja laenu votnud isiku riigi kohta. Andmestikus
on andmeid laenude kohta, mis on antud nelja erinevasse riiki, milleks on Eesti, Soome,
Hispaania ja Slovakkia. Lisaks riigile on toodud ka muutuja isiku krediidireitingu kohta,
mis varieerub kdrge riski kategooriast kuni AA-reitinguga laenudeni. Ara on toodud ka
muutuja haridustaseme kohta. Haridustasemeid on andmestikus dra toodud viis erinevat.
Lisaks eeltoodule on joonisel ka muutuja abielustaatuse kohta, mis on samuti jaotatud

viide kategooriasse.
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Joonis 6. Riigi, krediidireitingu, haridustaseme ja abielustaatuse jaotus
treeningandmestikus. Allikas: autori koostatud.

Nagu on jooniselt 6 ndha, siis muutujate jaotus ei ole iihegi vaadeldava muutuja puhul
ihtlane, vaid moned grupid on vorreldes teistega rohkem esindatud ja sisaldavad seega
rohkem vaatlusi. Néiteks kui vorrelda laenuvdtjaid riigiti, siis on ndha, et kdige enam on
laenuvotjaid Eestist (3682) ja Hispaaniast (3483). Veidi vidhem on andmestikus
laenuvotjaid Soomest (2483) ja védga vihe on laenuvotjaid Slovakkiast (171).
Krediidireitingu alusel on suurim grupp just korge riskiga grupp, mis on ka oodatud,
sest andmestikus on vaid pankrotistunud laenud. Heale reitingule vaatamata on ka
andmestikku sattunud 212 vaatlust, kus laenuvotja reiting on B voi korgem, kuid on
lainud pankrotti. Hariduse jargi on kodige rohkem inimesi (3338) keskhariduse grupis,
millele jdrgnevad kahanevas jérjekorras kutseharidus, korgharidus, pohiharidus ja
algharidus. Abielustaatuselt on suurimaks grupiks vallalised (3872 vaatlust), kellele
jargnevad abielus olevad inimesed (2777 vaatlust) ja seejirel kooselavad, lahutatud ja

lesestunud inimesed.

Omades ettekujutust pidevatest, kategoorilistest ja arvulistest muutujatest, mida t66s
kasutatakse on vdimalik edasi litkuda andmete ja véljundmuutuja vaheliste seoste
otsimisele, ehk pankrotistunud laenude taastumise etteennustamisele. Ennustamiseks

vajalikku analiitisiprotsessi kirjeldab jargnev peatiikk 2.2.
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2.2. Pankrotist taastumise ennustamine

Kéesolevas peatiikis ldbiviidav analiiiis on tehtud teoreetilise osa peatiikis 1.2
Kirjeldatud metoodika alusel ja votab arvesse kdoiki kuut ennustusmeetodit, mida
teoreetilises osas Kkirjeldatud sai. Tegemist on juhtumiuuringuga, et uurida
pankrottidesse investeerimise strateegia vdimalikkust laenukeskkonnas Bondora.
Selleks, et juhtumiuuringu tulemusi saaks lugeda positiivseteks, peab kiillaltki hea
tdpsusega olema voimalik ette ennustada, millised laenud pankrotist taastuvad ja

millised mitte.

Maiiratlemaks, et mida voiks mdista ,kiillaltki hea tdpsuse® all, tuleb see termin lahti
seletada. Voime eeldada, et pankrotistunud laenusid miitiakse Bondora jarelturul
allahindlusega. Selle eelduse tdestamiseks tasub vaid internetis lahti teha Bondora
jérelturg ja veenduda oma silmaga, et pankrotistunud laenusid tdepoolest miitiakse viga
suure  allahindlusega.  Pole  sugugi  ebatavaline leida laenusid, mille
allahindlusprotsendiks on iile 50%. Ennustaval mudelil on alati mingisugune
eksimistdendosus ja seda peame me arvestama kuluna. Seega voime eeldada, et nulli
jaamise punkt on investori jaoks pankrottidesse investeerimise strateegiat rakendades

oodatav tulu, mis katab ara oodatava kulu.

Investori oodatavat tulu allahindlusega miiiidava laenuosaku ostmisel voib véljendada

jargnevalt:
(1) ER=P+«T+Px*x(1+1)*T

kus  ER —investeeringult oodatav tulu,
P — laenuosaku hind,
T — mudeli tdpsusprotsent,

| — laenu intressimaar.
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Valemile 1 vastavalt voib investori oodatavat kulu samas situatsioonis véiljendada nii:
(2 EC=Px*R=x*F

kus  EC —investeeringu oodatav kulu,
P — laenuosaku hind,
R — allahindlusprotsent,

F — mudeli eksimismaéir.

Nii lihtsuse kui ka riskikartlikkuse huvides vOoime kdesoleva to0 tarbeks ,kiillaltki
heaks® mudeliks pidada mudelit, mille eksimisméir ei ole suurem kui 10%. Sellise
tdpsusega mudelit kasutades investeerimine tooks edu korral kaasa vigagi korge
potentsiaalse tootluse, mis oleks konkurentsivdimeline teiste turul pakutavate
investeerimistoodetega, seda kiill arvestamata taastumisega seonduvat ajalist

juhuslikkust.
2.2.1. Narvivork

Kdigepealt uuris autor viljundmuutuja Recovery (pankrotist taastumine) ennustamisel
Back-Propagation metoodikal (vt peatiikk 1.2.1) toimivat narvivorku. Nagu ka koik
teised mudelid, mida peatiikis 2.2 on Kkésitletud, on ka nérvivorku rakendatud
testandmestikul, tagades andmestiku puhtuse, sest tegemist on andmestikuga, mis ei ole
osalenud ei treeningul ega valideerimisel. Narvivorgu struktuuriks on 123-2-1
(sisendmuutujad-peidetud muutujad-véljundmuutujad). Muutujad on normaliseeritud Z-

skooridega. Ennustustulemused on autor koondanud alljargnevasse tabelisse 5.

Tabel 5. Nérvivorgu ennustustulemuste paigutumine maatriksisse.

Ennustatud
Ei taastu | Taastub Viga klassi
pankrotist | pankrotist | ennustamisel
Eitaastu | )79 55 4,1%
. pankrotist
Tegelik Taastub
) 117 652 15,2%
pankrotist
Mudeli veaméir 8,2%
Keskmine Kklassiviga 9,65%
Viga investeerimisel 7,8%

Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.
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Nagu on néha tabelist 5, oli mudel ennustamisel kiillaltki tipne. Pankrotist taastumist
suudeti Oigesti ette ennustada 1278 korral ja mittetaastumist 652 korral. Riskikartlikku
investorit huvitab ehk aga kdige enam see, kui suure osa mittetaastuvatest pankrottidest
suudab mudel {iles leida. Siinkohal tuleb tunnistada, et mudel ei ole véga tépne. 15,2%
mittetaastuvatest pankrottidest jii mudelil leidmata. Uldine mudeli veamiir on aga
sellest oluliselt madalam, vaid 8,2%. Kui oletada, et investor investeerib miitigil
olevasse laenuosakusse vaid siis, kui mudel selle taastumist ennustab, siis mudeli
tegelik viga investori poolt kaalutavate otsuste tegemisel on 55 vaatlust 707 positiivsest
ennustusest, ehk 7,8%. Kuigi autor peab sedasi arvutatud investeerimisviga tihtsaimaks
tapsusnditajaks, mida kédesoleva juhtumiuuringu tarbes vaja ldheb, siis tuleks siiski
tdpsushinnangu  kontrollimiseks ja  siigavamaks analiiisiks uurida mudeli

ennustusvoimet graafiliselt. Selleks on autor koostanud alljargneva joonise 7.

Oigepositiivsete mair
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(&)
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Joonis 7. Narvivorgu ROC-kdver. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Ideaalset ennustajat kirjeldaks joonisel 7 iilemise vasaku nurgani ulatuv ROC-kover.
Autori loodud nérvivdrk ei ole kiill ideaalne ennustaja, aga sellegi poolest on sellel viga
tugev ennustusjoud. Ala graafikul oleva sirge ja ROC-kdvera vahel (AUC) niitab
mudeli diskrimineerimisvoimet voi teisisonu voimet teha vahet pankrotist taastuvatel ja
mittetaastuvatel laenudel. Nérvivorgu poolt saavutatud AUC = 0,97 niitab véiga head
diskrimineerimisvdoimet. Diskrimineerimisvoime tdhendab siinjuures tdendosust, et
narvivork hindab suvaliselt valitud taastuvat laenu taastumisvdime poolest korgemalt

kui suvaliselt valitud mittetaastuvat laenu. Seega saab oOelda, et 97% tdendosusega
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hindab mudel taastuva laenu taastumisvoimet korgemalt kui mittetaastuva laenu

taastumisvoimet.

ROC-kover nditab kiill hédsti mudeli ildist tépsust, kuid mudeli poolt antava
taastumistoendosuse jdrgi saab vaatlusi ka jarjekorda panna. Oluline oleks seejuures
vaadata, kui hidsti suudab mudel Kklassifitseerida siis, kui alustada selle tehtud

tugevamatest hinnangutest. Selleks on autor koostanud alljargneva joonise 8.

09 08 076 0S5 04 03 a2 a1
100= e e 09 08

Lift

a0-

40- e %

Oigeid ennustusi (%)

Recall (98%)

............ N
0 20 40 60 80 100
Vaatlusi jarjestatud (%)

Joonis 8. Narvivorgu riskigraafik. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Peatiikis 1.2.7 kirjeldatud riskigraafikuid puudutava metoodika jérgi on heaks punktiks
joonisel 8 kujutatud riskigraafiku analiitisimisel moni kindel protsent, mis véljendab
jarjest drahinnatud vaatluste osakaalu koigist vaatlustest. Autori hinnangul voiks
joonisel 8 kujutatud riskigraafikut analiitisida kohas, kus on hinnangu tugevuse jirgi dra
reastatud 40% vaatlustest. Selleks hetkeks on mudel veel viga tépne ja vigu on tehtud
viaga vidhe. Mudel on selleks hetkeks {iles leidnud rohkem kui 90% koigist
mittetaastuvatest laenudest ja lift-kordaja niitab sellel hetkel, et mudel on huupi
arvavast mudelist iile kahe korra parem. See nditab, et mudel suudab kiillaltki kiiresti

iiles leida vdga suure osa mittetaastuvatest laenudest.

Jargmisena uurib autor peatiikis 1.2.2 késitletud tugivektormasina ennustusvdimet

testandmestikul.
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2.2.2. Tugivektormasin

Sarnaselt Haltufile (2014) kasutab autor ka kdesolevas t00s tugivektormasinat Bondora
andmestikul. Haltuf kasutas analiilisiks kahte erinevat tugivektormasina funktsiooni
(kernel), milleks olid lineaarne ja Gaussi funktsioon. Uhtlasi tdestas Haltuf
tugivektormasinate kasutamise voimalikkust ja mottekust P2P lacnuandmetel. Seega on
tugivektormasinaid kasutatud nii tavalistel krediidiandmetel kui ka andmetel, mis on
sarnased kédesolevas magistritoos kasutatavale andmestikule. Tuginedes Hsu (2016)
metoodikale funktsiooni valikul proovis kédesoleva t66 autor valideerimisandmestikul

1abi jargnevad funktsioonid:

1. Gauss — veamaar 10%

2. Poliinomiaal — veamaééar 6,9%
3. Lineaarne — veamaar 6,9%

4. Laplace — veamair 23%

Kuigi nii poliinomiaalse kui ka lineaarse funktsiooni puhul oli veamédiraks 6,9%, oli
lineaarse funktsiooni puhul keskmine klassiviga vidiksem ja seetdottu kasutab autor
analiiiisi 1dbiviimiseks just lineaarset funktsiooni. Jargnevalt rakendatakse lineaarse
funktsiooniga treenitud mudelit testandmestikul, et luua vordlusalus teiste mudelitega ja
iihtlasi eemaldada voimalik valideerimisest tulenev liigne tdpsus. Seega on tabelis 6
ndidatud tulemused saadud testandmestikule rakendades ja simuleerivad mudeli tdpsust

uutel, ennendgematutel andmetel.

Tabel 6. Tugivektormasina ennustustulemuste paigutumine maatriksisse.

Ennustatud
Taastub | Eitaastu | Viga klassi
pankrotist | pankrotist | ennustamisel
Zﬁﬁsrf)“tf’st 1286 47 3,5%
Tegelik pEi taastu
: 109 660 14,2%
pankrotist
Mudeli veaméiir 7,4%
Keskmine Klassiviga 8,85%
Viga investeerimisel 6,6%

Allikas: autori arvutused.

Kui vorrelda tabelis 6 ndidatud tugivektormasina tulemusi tabelis 5 ndidatud nirvivorgu

tulemustega, on selge, et tugivektormasin on igas aspektis parem. Nii mudeli tildine
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veamaar (7,4%) kui ka kdesoleva t66 jaoks olulisim néditaja, viga investeerimisel (6,6%),
on modlemad kiillaltki madalad ja nditavad seega mudeli tugevat ennustusvdimet.
Autorile tundub, et tugivektormasin teeb védga vihe valepositiivseid ennustusi, mida
riskikartlik investor proovibki viltida. Mudeli ennustusvoimet hindab autor ka

graafiliselt alljargnevatel joonistel 9 ja 10.
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Joonis 9. Tugivektormasina ROC-kover. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Joonisel 9 kujutatud tugivektormasina ROC-kdver niitab, sarnaselt joonisel 7 kujutatud
néarvivorgu ROC-koverale, et nii ndrvivorgu kui ka tugivektormasina puhul on tegemist
tugeva ennustajaga, mis sobib histi kédesolevas to0s kasutatud andmestikust leidma
seoseid sisendmuutujate ja vdljundmuutuja vahel ja seega ette ennustama pankrotist
taastumist. Joonisel kujutatud AUC (0,97) viljendab tdendosust, et tugivektormasin
hindab suvaliselt valitud taastuvat laenu taastumisvdime poolest korgemalt kui
suvaliselt valitud mittetaastuvat laenu. Seega saab Oelda, et 97% tdendosusega hindab
mudel taastuva laenu taastumisvOimet koOrgemalt kui mittetaastuva laenu

taastumisvoimet.

ROC-kdvera poolt nididatavat iildist tdpsushinnangut peab autor kiill oluliseks, aga
moeldes sellele, kuidas ennustav mudel pariselus kasutust leiaks, on olulisem vaadata
mitte suvaliselt valitud vaatlusi, vaid taastumistdendosuse jargi reastatud vaatlusi alates
tugevamast. See tuleneb toOsiasjast, et riskikartlik investor ei alustaks investeerimist
mitte suurima allahindlusprotsendiga laenudest vaid laenudest, mille puhul ennustav

mudel annab suurima tdendosuse taastumiseks. Seetdttu ongi oluline vaadata, kui hésti
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suudab mudel klassifitseerida siis, kui alustada selle tehtud tugevamatest hinnangutest.

Selleks on autor koostanud alljdrgneva joonise 10.
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Joonis 10. Tugivektormasina riskigraafik. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Tugivektormasina riskigraafik on sarnane narvivorgu riskigraafikuga. See voib tuleneda
sellest, et mudelite tdpsusnditajad olid kiillaltki sarnased. Autori hinnangul voiks
joonisel 10 kujutatud tugivektormasina riskigraafikut analiilisida kohas, kus on
hinnangu tugevuse jérgi dra reastatud 30% vaatlustest. Selleks hetkeks pole veel
voimalik, et dra on tuntud koik taastuvad laenud, sest neid oli andmestikus umbes 34%.
30% vaatluste reastamise jarel on mudel veel viga tipne ja vigu on tehtud vdga véhe.
Mudel on selleks hetkeks iiles leidnud rohkem kui 75% kdigist mittetaastuvatest
laenudest ja lift-kordaja néitab sellel hetkel, et mudel on huupi arvavast mudelist iile
kahe korra parem. Veamdir on selles punktis umbes 5%. See nditab, et mudel suudab

killaltki kiiresti iiles leida viga suure osa mittetaastuvatest laenudest.

Kui nirvivorgu ja tugivektormasina puhul on otsustamise protsessi keeruline ilmestada,
siis otsustuspuu puhul on see lihtne jirgnevalt analiilisib autor otsustuspuu meetodit

pankrotist taastumise etteennustamisel.

2.2.3. Otsustuspuu

Selles peatiikis késitleb autor teoreetilise osa peatiikis 1.2.3 véljatoodud meetodit
otsustuspuu abil ennustuste tegemisel. Otsustuspuu kui iliksik ennustaja ei pruugi olla
kuigi tugeva ennustusvoimega, sest votab arvesse suhteliselt viikest osa koikidest
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andmestikus leiduvatest muutujatest. Otsustuspuu meetodil saadud ennustustulemused

on koondatud alljargnevasse tabelisse 7.

Tabel 7. Otsustuspuu ennustustulemuste paigutumine maatriksisse.

Ennustatud
Ei taastu | Taastub Viga klassi
pankrotist | pankrotist | ennustamisel
Eitaastu | )9 86 6.4%
. pankrotist
Tegelik Taastub
pankrotist 262 508 34%
Mudeli veamair 16,6%
Keskmine klassiviga 20,2%
Viga investeerimisel 14,5%

Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Nagu on tabelist 7 ndha, ei ole otsustuspuu tulemused oma tdpsuselt nirvivorgu ja
tugivektormasinaga vorreldavad, jadddes kahele eelpool analiiiisitud meetodile tugevalt
alla. On néha, et mudel on liiga optimistlik. Kdik veahinnangud on umbes kaks korda
suuremad Kui nérvivorgu voi tugivektormasina korral. Autori hinnangul annaks seda
mudelit {isna palju parandada, andes mudelite ette teistsugune eeljaotus (priors) ja
lisades juurde mudeli lubatavat siigavust. Mudeli siigavust on autor piiranud viieni, et
seda paremini joonisel ilmestada. Otsustuspuu on graafiliselt kujutatud alljargneval

joonisel 11.
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Joonis 11. Otsustuspuu. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Autor viitab peatiikis 1.2.3 Kdidrmannile (2003), kes kirjeldab otsustuspuud kui méngu,

mida lapsed mdnikord igavuse peletamiseks méngivad. Siinkohal tasuks proovida
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loodud otsustuspuud lahti kirjutada nii, et suhteliselt keerukast joonisest saaks lihtsasti

moistetav tekst. Mudel on reeglitena vilja kirjutatud lisas 1.

Hakates joonisel 11 kujutatud otsustuspuud modda iilevalt alla tulema tiritab mudel
jaotada vaatlused kahte gruppi — laenud, mis taastuvad pankrotist (kodeeritud kui 1) ja
laenud, mis pankrotist ei taastu (kodeeritud kui 0). Kuna k&ik otsustuspuule koondatud
muutujad on logaritmitud, saame ridkida jagunemisel mingist muutuja tasemest, millel
toimub lahknevus. Otsustuspuu vasakpoolset haru vaadates on selge, et mida vdhem on
tehtud laenu tagasimakseid, seda suurema toendosusega laen pankrotist ei taastu. Samas
on aga positiivne moju laenu taastumisele sellel, kui tehtud on palju eelnevaid
intressimakseid. Otsustuspuu parempoolset haru vaadates ndeme, et eelnevate
tagasimaksete summal on tugev positiivne mdju pankrotist taastumise tdenédosusele.
Samuti on positiivne moju sellel, kui laenu pole enam viga palju jddnud tagasi maksta.
Mudel on pidanud oluliseks ka Bondora poolt arvutatud muutujat planeeritud
pankrotijargsete intressimaksete kohta ja ka muutujat eelnevate intressimaksete kohta.

See kdik tundub autori arvates olevat kooskolas loogika ja terve mdistusega.

Oigepositiivsete maar

0.00- AUC =0.91
0.00 025 0.50 075 1.00
Valepositiivsete méar

Joonis 12. Otsustuspuu ROC-kdver. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Sarnaselt ndrvivorgu ja tugivektormasina jaoks 1abi viidud analiiisiga koostas autor ka
otsustuspuu jaoks ROC-kovera, mis seekord on aga teistest kiillaltki erinev. Nimelt ei
ulatu see kover nii kaugele vasakule iilemisse nurka kui seda tegid ndrvivorgu ja

tugivektormasina ROC-koverad. PShjus peitud otsustuspuu viiksemas ennustusvoimes
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ja suuremas ebatdpsuses. Selle valepositiivsete ennustuste maér kasvab palju Kiiremini
kui teiste meetodite puhul. Samuti ei ole ka AUC (0,91) nii kdrge, nagu eelnevate
mudelite puhul.
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Joonis 13. Otsustuspuu riskigraafik. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Otsustuspuu riskigraafik ei sarnane narvivorgu ega tugivektormasina riskigraafikutega.
Tundlikkuse (recall, pidev roheline) joon on laugem ja tépsuse (precision, katkendlik
sinine) joon langeb kiiremini. See tuleneb mudeli oluliselt halvematest tdpsusnéitajatest.
Autori hinnangul vdiks joonisel 13 kujutatud otsustuspuu riskigraafikut analiilisida
kohas, kus on hinnangu tugevuse jdrgi dra reastatud 30% vaatlustest. Nagu sai ka
tugivektormasina analiilisis maérgitud, pole selleks hetkeks veel vdimalik, et dra on
tuntud koik taastuvad laenud, sest neid oli andmestikus umbes 34%. 30% vaatluste
reastamise jdrel ei ole otsustuspuu mudel kuigi tépne ja tehtud on kiillaltki palju vigu.
Mudel on selleks hetkeks iiles leidnud vaid veidi alla 70% koigist mittetaastuvatest
laenudest, kuid lift-kordaja néitab sellel hetkel, et mudel on huupi arvavast mudelist iile
kahe korra parem. Veamaiir on selles punktis peaacgu 20%. See nditab, et mudel ei ole

pankrotist taastumise etteennustamisel kuigi hea ennustusjouga.

Eelnevale tuginedes saab seega viita, et iiksik otsustuspuu ei ole kuigi hea ennustaja.
Otsustuspuid on aga vdimalik teha mitu ja need kokku koondada ansambliks, ehk

otsustuspuude metsaks.
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2.2.4. Otsustuspuude mets

Otsustuspuid metsaks koondades pole seda vaja teha Idputult, vaid kuskil on piir,
millest edasi puude lisandumine mudeli ennustusvdoimet enam ei paranda. Selle piiri
otsimiseks tegi autor 300 otsustuspuud, millest iga puu stigavuseks oli 11 taset ja uuris

mudeli veamiira muutumist. Tulemused on koondatud alljargnevale joonisele 14.

Viga

____________

005 010 015 020 025
|

Puude arv

Joonis 14. Otsustuspuude metsa veamddr puude lisandudes. Allikas: autori arvutused
statistikapaketis R.

Joonisel 14 on kolm joont. Roheline katkendlik joon nditab taastuvate laenude leidmise
veamdira, punane katkendlik joon néditab taastumatute laenude leidmise veamaédra ja
must pidev joon nditab mudeli iildist veamadra. Kuigi kdigi kolme joone kditumine on
esimeste puude lisandudes kiillaltki erinev, saabub siiski hetk (umbes 100 puu juures),
kus edasine ennustusvéime voit iga puu lisandudes on viga viike. Vaatamata sellele on

kdesolevas peatiikis 1dbiviidud analiitis tehtud 300 puu pealt treenitud mudeliga.

Otsustuspuude metsa eripéraks on see, et viaga edukalt on vdimalik vélja tuua muutujate
tahtsushierarhia, ehk teisisonu, on vodimalik nididata, millised muutujad on koige
olulisemad ja omavad mudelis kdige suuremat kaalu. Jargnevalt toob autor vilja kiimme

olulisemat muutujat (vt lisa 2) nende tdhtsuse jarjekorras:

Eelnevate tagasimaksete summa

Laenu jaak

Planeeritud pankrotijargne intress (Bondora arvutatud)
Planeeritud pankrotijargne pohiosa (Bondora arvutatud)
Intressi jadk

ko E
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Intressimaksete summa

Oodatav kahju pankroti korral (Bondora arvutatud)
Graafikujérgne oodatav pdhiosa tagasimaksete summa hetkel
. Oodatav tootlus

0. Graafikujargne oodatav intressimaksete summa hetkel

RO ~NO

Muutujate tdhtsushierarhia ei sisalda iillatusi. Autori arvates on siin ndha podrdumatute
kulude efekti (sunk cost effect), ehk vdga suur moju laenu pankrotist taastumisele on
just sellel, et kui palju on inimene sinna juba sisse maksnud. Olulised olin ka moned
Bondora poolt arvutatud muutujad, mis ilmselt nditavad inimese riskitaset. Oluline oli
ka see, et kui kaugel on laenu tagasimaksmise 10pp — kui maksta pole enam palju, siis
see mojub taastumistdendosusele positiivselt. Siit leitud muutujate tdhtsushierarhia on

seega kooskdlas ka peatiikis 2.2.3 leitud otsustuspuu meetodil leituga.

Jargnevalt tasub uurida, kas otsustuspuude metsa loomine annab paremad
ennustustulemused kui liksiku puu tegemine, nagu viitab joonis 14, kus mudeli veamair

puude lisandudes vdheneb. Selleks on autor koostanud alljdrgneva tabeli 8.

Tabel 8. Otsustuspuude metsa ennustustulemuste paigutumine maatriksisse.

Ennustatud
Ei taastu | Taastub Viga klassi
pankrotist | pankrotist | ennustamisel
Eitaastu | ))7g 57 4,3%
. pankrotist
Tegelik Taastub
) 177 592 23%
pankrotist
Mudeli veamair 11,1%
Keskmine Kklassiviga 13,65%
Viga investeerimisel 8,8%

Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Tabelist 8 on ndha, et mudeli tulemused on {iksiku otsustuspuuga vdrreldes oluliselt
paranenud, kuid siiski eksib mudel rohkem kui nérvivork voi tugivektormasin. See
tulemus ei ole kooskdlas Kisandiga (2015), kes kasutab portfelli optimeerimismeetodina
just otsustuspuude metsa. Kindlasti tuleb siinkohal ka dra mirkida, et tegemist ei ole
sama ennustusiilesandega ja ka erinevusi on ka andmestikus. Kui votta arvesse peatiikis
2.2 alguses seatud eesmirki mahtuda investeerimisveaga 10% alla, siis Saab mudelit
siiski kiillalt tdpseks lugeda. Mudeli tipsust uuris autor graafiliselt alljirgneval joonisel

15.
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Joonis 15. Otsustuspuude metsa ROC-kover. Allikas: autori arvutused statistikapaketis
R.

Nagu on niha jooniselt 15, siis on mudel graafiliselt uurides kiillaltki hea. Samas ei ole
aga ndha nii suurt tidpsust kui ndrvivorgu voi tugivektormasina korral. Mudel tunneb
oskab 96% tdendosusega hinnata suvaliselt valitud pankrotist taastuv laen suvaliselt
valitud taastumata laenust suurema tdendosusega taastuvaks voi teisisonu, mudel oskab

neil 96 korral sajast vahet teha.
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Joonis 16. Otsustuspuude metsa riskigraafik. Allikas: autori arvutused statistikapaketis
R.

Ka joonisel 16 kujutatud otsustuspuude metsa riskigraafikult on ndha, et mudel on

iiksikust otsustuspuust parem. Kui analiiiisida joonisel sama punkti nagu {iksiku
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otsustuspuu korral, siis vordluses otsustuspuuga on mets selleks hetkeks leidnud rohkem

kui 5% enam pankrotist taastuvaid vaatlusi ja ka lift-kordaja on korgem

30% vaatluste reastamise jirel ei ole otsustuspuu mudel kuigi tipne ja tehtud on
kiillaltki palju vigu. Mudel on selleks hetkeks iiles leidnud vaid veidi alla 70% koigist
mittetaastuvatest laenudest, kuid lift-kordaja néitab sellel hetkel, et mudel on huupi
arvavast mudelist iile kahe korra parem. Veamédr on selles punktis peaaegu iile 10
protsendi madala. See niitab, et mudel ei ole pankrotist taastumise etteennustamisel

iksikust otsustuspuust oluliselt parema ennustusjouga.
Jargnevalt uurib autor vigadest dppivat ansambelmeetodit, ehk voimendamist.
2.2.5. Véimendamine

Moeldes peatiikis 1.2.5 kirjeldatud vdimendamise nodrkusele, milleks on miira
andmestikus ja tOsiasjale, et autor on vidhemasti proovinud peatiikis 2.1.1 miira
vihendada, on autori arvates vOimendamise meetodil suur potentsiaal dppida oma
vigadest ja tousta kdesoleva juhtumiuuringu parimaks ennustusmeetodiks. Esmaseks

analiilisiks suhtarvude osas on autor tulemused kandnud alljargnevasse tabelisse 9.

Tabel 9. Véimendamise ennustustulemuste paigutumine maatriksisse.

Ennustatud
Ei taastu | Taastub Viga klassi
pankrotist | pankrotist | ennustamisel
Eitaastu | )95 38 2,9%
. pankrotist
Tegelik Taastub
) 93 676 12,1%
pankrotist
Mudeli veamair 6,2%
Keskmine Kklassiviga 7,5%
Viga investeerimisel 5,3%

Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Kui investor seda mudelit investeerimisel kasutaks ja investeeriks vaid siis, kui mudel
ennustab pankrotist taastumist, on mudeli eksimismiiraks vaid 5,3%. See on viga
madal eksimismddr. Mudel on viga tdpne ka mittetaastuvate laenude etteennustamisel,
eksides vaid 2,9% juhtudest. Nii mudeli veaméér kui ka keskmine klassiviga on seni

vaadeldud mudelitest kdige madalamad. Selleks, et uurida, kas tabelis 9 ndidatud heade
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suhtarvude poolt vihjatav mudeli kvaliteet

koostanud alljargneva joonise 17.
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. Voimendamise ROC-kover. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Vaadates joonist 17 on ndha, et mudel on ka graafiliselt seni analiiiisitutest parim, sest

ulatub kdige kaugemale vasakusse ililemisse nurka. Ka mudeli AUC (0,98) on viga

korge, mis nditab, et mudelil on védga hea diskrimineerimisvoime. Jargnevalt analiilisib

autor voimendamise teel saadud mudelit riskigraafikul, mis on kujutatud alljérgneval

joonisel 18.
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Joonis 18. Voimendamise riskigraafik. Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Uurides joonisel 18 kujutatud riskigraafikut sarnaselt eelnevalt analiiiisitud meetoditega

kohas, kus reastatud on 30% vaatlustest ennustuse tugevuse alusel, on voimendamine
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leidnud iiles 80% kdigist taastuvatest laenudest ning mudeli veaméar on selles punktis
vaid 3%. Ka lift-graafiku jargi on mudel selles kohas eelnevalt hinnatud mudelitest
parem, olles tile 2,5 korra suurema ennustusjouga kui triviaalne mudel. Kuna tegemist
on vigadest dppiva meetodiga, siis on siin oluline uurida, kui mitu korda peab mudel
oma vigadest Oppima, et saavutada optimaalne tépsus. Selle uurimiseks on autor

koostanud alljargneva joonise 19.

Treenimisviga
000 001 002 003 004 005

I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300

Iteratsiooni jérjekorranumber

Joonis 19. Vdimendamise veamididra viahenemine iteratsioonide lisandudes. Allikas:
autori arvutused statistikapaketis R.

Jooniselt 19 on nidha, et mudel Opib oma vigadest kiillaltki kiiresti. Autor kordas
Oppimisprotsessi 300 korda, kuid samavaérse tulemuse saavutamiseks oleks piisanud ka
umbes 25 korrast. Nédhes, et mudeli veaméér enam ei vihene, voib antud mudeliga rahul
olla. Sarnaselt peatiikis 2.2.4 otsustuspuude metsa puhul koostatud tdhtsaimate
muutujate hierarhiale saab selle hierarhia koostada ka vdimendamise puhul (vt lisa 3).

Mudel andis kiimneks tédhtsaimaks muutujaks:

Eelnevate tagasimaksete summa

Intressimaksete summa

Planeeritud pankrotijargne intress (Bondora arvutatud)
Laenu pohiosa jdak

Intressimaksete jadk

Oodatav kahju pankroti korral (Bondora arvutatud)
Graafikujirgne oodatav pdhiosa tagasimaksete summa hetkel
Laenu pikkus

Laenuvdtja riik = Hispaania

O Planeeritud pankrotijargne pohiosa (Bondora arvutatud)

'—‘“390.\'.@9":“90!\’!—‘
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Muutujate hierarhia on seega viga sarnane otsustuspuude metsa poolt antud hierarhiaga,
kuid siiski on siin mdned erisused. Vdimendamine toob vélja, et oluline on kdige muu
korval ka néiteks see, kui laenuvotja ritkk on Hispaania, téhtis on ka laenu pikkus,
volgade ja sissetuleku suhe ja eelnevate laenude arv. Autori arvates on véimendamise
poolt antud muutujate hierarhia loogiline ja on kooskdlas Bondora poolt vilja antud
statistikaga Hispaania laenude halvemate taastumismidirade kohta ja teiste muutujate

osas on ka vdimalik lihtsasti leida pShjendusi, miks need muutujad mudelisse sobivad.

Viimasena analiilisib autor logistilist regressiooni laenude pankrotist taastumise

ennustamisel.
2.2.6. Logistiline regressioon

Vorreldavuse huvides on kindlasti vajalik nédidata ka logistilise regressiooni
ennustusvoimet, et oleks tugev vordlusbaas teistele mudelitele. Vottes arvesse, et
logistiline regressioon ongi loodud binaarse tunnuse klassifitseerimiseks, siis on tdiesti
voimalik, et see meetod sobib pankrotistunud laenude taastumise ennustamiseks viga

hésti.

Tabel 10. Logistilise regressiooni ennustustulemuste paigutumine maatriksisse.

Ennustatud
Ei taastu | Taastub Viga klassi
pankrotist | pankrotist | ennustamisel
Eltaastu | 459, 59 4,4%
. pankrotist
Tegelik Taastub
) 107 662 13,9%
pankrotist
Mudeli veaméiir 7,9%
Keskmine Klassiviga 9,15%
Viga investeerimisel 8,2%

Allikas: autori arvutused statistikapaketis R.

Nagu on tabelist 10 néha, siis paigutuvad logistilise regressiooni ennustustulemused

sarnaselt paremate ennustusmeetoditega (nirvivork, tugivektormasin ja véimendamine).

Viga, millega investor peaks arvestama, on 8,2%, ehk siis, kui mudel ennustab

pankrotistunud laenu taastumist, vdib see 8,2% tdendosusega valeks osutuda. Uldiselt

on mudeli veanditajad kiillaltki head — {ildine veaméadr jadb alla 8 protsendi ja ka

keskmine klassiviga on kiillaltki madal. Nii, nagu ka teiste meetodite puhul, uurib autor
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ka logistilise regressiooni ennustusvdimet graafiliselt. Logistilise regressiooni ROC-

kover on esitatud alljargneval joonisel 20.
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Joonis 20. Logistilise regressiooni ROC-kover. Allikas: autori arvutused
statistikapaketis R.

Ka joonisel 20 ndeme juba eelpool analiilisitud paremate ennustusmeetoditega sarnast
pilti, kus ROC-kover ulatub kiillaltki kaugele vasakusse iilemisse nurka ja mudeli
diskrimineerimisvéime on kiillaltki korge. AUC (0,97) néitab, et 97% tdendosusega
suudab mudel tegelikult taastuva laenu taastumistdendosust korgemalt hinnata, kui

mittetaastuva laenu oma.

Kuna riskikartlik investor ei investeeriks suvalistesse pankrotistunud laenudesse, mille
taastumist mudel ette ennustab, vaid laenudesse, mille puhul ennustav mudel annab
suurima toendosuse taastumiseks, on oluline vaadata, kui hésti suudab mudel
klassifitseerida siis, kui alustada selle tehtud tugevamatest hinnangutest. Selleks on

autor koostanud alljdrgneva joonise 21.
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Joonis 21. Logistilise regressiooni riskigraafik. Allikas: autori arvutused
statistikapaketis R.

Joonisel 21 on x-teljel jarjestatud logistilise regressiooni poolt tehtud ennustused
ennustuse tugevuse jirgi nii, et suurema taastumistdendosuse saanud laenud on joonisel
vasakul pool ja vidiksema ennustustdendosuse saanud laenud on paremal pool. Uurides
punkti, kus jarjestatud on 30% koigist vaatlustest (caseload = 30%), saame uurida
mudeli tdpsusnditajaid selles punktis. Kui 30% vaatlustest on jarjestatud, on mudel {iles
leidnud 78% taastuvatest laenudest. Mudeli veamaér on seejuures vaid umbes 5% ja lift-
kordaja on samuti kiillaltki korge. Tuleb vilja, et kas logistiline regressioon sobib viga

hésti pankrotist taastumise ennustamiseks.

Peatiikis 2.2 tehtud analiiiisi votab autor kokku peatiikis 2.3, mis annab kokkuvdtlikuma
iilevaate mudelite erinevustest ja uuritavatest tdpsusnditajatest ning teeb saadud

informatsioonist jareldused.
2.3. Jareldused ja tulemuste analiilus

Kéesolev peatiikk koondab kokku kuue ennustusmeetodi tulemused ja tépsusnditajad
pankrotist taastumise ennustamisel. Graafiliselt esitatakse tulemused kahel joonisel.
Esmalt vaadeldakse koiki mudeleid iihisel lift-graafikul ja seejdrel koiki mudeleid

tapsusgraafikul. Analiiiisi 10petab kokkuvottev tabel ja jareldused leitud tulemuste
kohta.

55



Selleks, et ndidata koiki mudeleid iihisel lift-graafikul, on autor koostanud alljargneva

joonise 22.

Lift-kordaja

1 1 1 1 1
20 40 60 80 100

Vaatlusi jérjestatud (%)

Joonis 22. Ko&ik vaatlusalused mudelid lift-graafikul. Allikas: autori arvutused
statistikapaketis R.

Joonisel 22 kujutatud lift-graafik ilmestab seda, kui kaua vaatlusi suudab ennustuse
tugevuse jirgi vaatlusi reastades iga mudel sidilitada oma eelist (lift) triviaalse voi
teisisonu huupi arvava mudeli ees. Viga lihtsalt 6eldes on mudel parem, kui selle joon
ulatub teistest rohkem iiles ja paremale. Jooniselt on nédha, et kollane katkendlik joon
(xgb), mis tdhistab voimendamist, piisib kdige kauem korgel ja hakkab langema alles
siis, kui reastatud on natuke alla 30% vaatlustest. Vordluseks lift-graafiku jargi halvima
mudeli, pideva punase joonega (rpart) tdhistatud otsustuspuu joon hakkab langema
koheselt ja langeb teistest oluliselt kiiremini ja ei ulatu nii kaugele vasakule ega iiles kui
teiste mudelite jooned. Nagu oli ka ndha peatiikis 2.2 ldbiviidud analiiiisist, on
ndrvivorgu, tugivektormasina ja logistilise regressiooni ennustusvdime enam-vihem
vordselt hea ning otsustuspuude mets néitab ka siin joonisel teistest mudelitest pisut
halvemat tulemust. Oluline on ka mérkida, et kui reastatud on umbes 70% vaatlustest,
on kdik mudelid enam-vdahem sama lift-vadrtusega ja pole enam triviaalsest mudelist

kuigi palju paremad.
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Jargnevalt uurib autor tidpsusgraafikut, mis paneb omavahel vastavusse digepositiivsete
ennustuste arvu suhe digete ennustuste koguarvu (precision, y-teljel) ja digepositiivsete

ennustuste méadra (recall, x-teljel). Graafik on kujutatud joonisel 23.
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Joonis 23. Koik vaatlusalused mudelid tdpsusgraafikul. Allikas: autori arvutused
statistikapaketis R.

Joonis 23 nditab kéesoleva magistritod fookuses oleva juhtumiuuringu jaoks viga
olulist omadust. See nditab mudeli vOimet teha Oigepositiivseid ennustusi, sdilitades
seejuures korge tipsus ja viltida valepositiivseid ennustusi. Siin on oluline, et mudeli
joon piisiks vdimalikult kaua kdorgel ja jouaks paremale serva vdimalikult vara.
Sarnaselt joonisele 22 tuleb ka siit vilja, et voimendamist véljendab kollane katkendlik
joon (xgb) ilmestab parimat mudelit. Eriti tugevalt tuleb siin joonisel vilja otsustuspuu
meetodi norkus valepositiivsete ennustuste viltimisel. Ka siin joonisel koonduvad
tiksteise lahedale kokku nérvivork, tugivektormasin ja logistiline regressioon, millest

jaédb natukene maha otsustuspuude mets.

Mida selle graafiku tulemus tdhendab investori jaoks on see, et voimendamise abil
saadud mudelit saab kasutada suurema koguse raha investeerimiseks, sest selle
ennustusvdime piisib kdige kauem kdrge ja see vildib kdige edukamalt valepositiivseid
ennustusi, mis investorile kahju tooks.
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Jargnevalt koondab autor juhtumiuuringu tulemused alljargnevasse koondtabelisse 11.

Tabel 11. Pankrotist taastumise ennustamiseks kasutatavate meetodite vordlus.

Viga Uldine Lift. Voime v ?i.ltid.a
Ennustusmeetod . .. v kordaja | valepositiivseid
investeerimisel | veaméir e s :
sidilimine ennustusl
Nérvivork 7,8% 8,2% Hea Hea
Tugivektormasin 6,6% 7,4% Hea Hea
Otsustuspuu 14,5% 16,6% Halb Viga halb
Otsustuspuude mets 8,8% 11,1% Keskmine Keskmine
Voimendamine 5,3% 6,2% Viga hea Viga hea
Logistiline regressioon 8,2% 7,9% Hea Hea

Allikas: autori koostatud.

Tuginedes peatiiki 2.2 alguses toodud ,kiillaltki hea tdpsuse” maaratlusele, tuleb
mirkida, et viis mudelit kuuest osutusid kiillaltki heaks. Kui investor lepiks
investeeringute tegemisel 10-protsendilise veaméddraga, sobiks kasutusele votta seega nii
néarvivork, tugivektormasin, otsustuspuude mets, voimendamine kui ka logistiline
regressioon (vt tabel 11). Kui aga investorit huvitaks pigem lahtuda sellest, et mudeli
ildine veamddr ei tohi olla rohkem kui 10%, siis otsustuspuude mets enam
kasutamiseks ei sobiks. Ukskdik, kumba pidi ka vaadata, on parimaks
ennustusmeetodiks kasutatud andmestiku abil pankrottidest taastumise etteennustamisel
voimendamine, mis suutis investeerimisel saavutada 94,7% tépsuse ja iildise veamédra
alusel 93,8% tdpsuse. Samal ajal kui otsustuspuu meetod siilitas nii oma lift-kordajat
kui ka voimet véltida valepositiivseid ennustusi iisna halvasti, suutsid nii narvivork,
tugivektormasin ja logistiline regressioon {lilesannetega hasti hakkama saada.
Otsustuspuude mets oli nendest kolmest meetodist pisut halvem igas vaadeldavas
aspektis. Kindlaks voitjaks osutus siiski suurimat tépsust nididanud, kdige kauem lift-

kordajat séilitanud ja kdige paremini valepositiivseid ennustusi véltinud voimendamine.

Tabelis 11 ndidatud tulemused on kooskdlas Haltufi (2014) leituga, sest vdhemasti
pankrotist taastumise ennustamisel (lisaks Haltufi leitule) on tugivektormasin
logistilisest regressioonist mirgatavalt tugevam. Kuna kéesolevas t66 on suudetud
tdestada tugivektormasinate efektiivsust krediidiotsuste tegemisel, ei ole tulemus
kooskolas Akbani et al (2004) viitega, et tugivektormasinad on krediidiotsuste

tegemisel pigem ebasobivad. Autori arvates on siin pohjuseks see, et analiiiisis
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kasutatud andmestik oli kiillaltki tasakaalus ja see ei pdohjustanud probleeme. Kooskdla
on ndha ka Kisandiga (2015), sest otsustuspuude mets on ka kéesoleva t06 kdigus
labiviidud juhtumiuuringu kontekstis oluliselt parem ennustaja kui tiksik puu. Autori
arvates voib ka Oelda, et tulemused on samuti kooskdlas Sammelsaare (2016) leituga,
sest logistiline regressioon edestab ennustusvdimelt otsustuspuud. Koikidele
kooskodladele vaatamata on aga kidesoleva t60 autori tulemused kiillaltki erinevad
eelnevalt leitust, sest parimaks mudeliks osutus vdimendamine, mida pole autorile
teadaolevalt veel keegi teaduslikus kontekstis Bondora andmetele rakendanud. Samuti
on autor leidnud, et nérvivorkude kasutamine krediidiskooringu kontekstis on teiste
meetoditega konkurentsivdimeline lahendus — eriti selle pérast, et see edestas

investeerimisvea jirgi isegi standardiks peetavat logistilist regressiooni.

Kdige paremini on tabelis 11 ndidatud tulemused kooskdlas Bastosega (2008), kes
suutis austraalia krediidiandmestikul sarnaselt kdesoleva t66 autoriga ndidata nii seda, et
voimendamine on parim meetod krediidiostuste tegemisel kui ka seda, et néarvivork ja
tugivektormasin jaavad sellele tdpsuselt natukene alla ja on omavahel {ipris sarnase
ennustusjouga. Kooskodlas on ka Bastose leitud voimendamise tépsusprotsent (94,03%)
ja kdesoleva to6 autori leitud voimendamise tdpsusprotsent (93,8%), mis nditab, et kahel
erineval andmestikul on voimalik krediidiotsuste tegemisel saavutada sarnane tdpsuse
tase. Kooskdla on ka Lopesega (2016), sest ka kéesolevas t00s osutus
taastumisproblemaatikat kdige paremini lahendama just voimendamine. Lessmanniga
(2013) ei ole kéesoleva t60 tulemused kooskolas, sest kdesolevas td0s osutus
voimendamine parimaks ansambelmeetodiks ja tugivektormasin parimaks iiksikuks

klassifitseerijaks, kuid see on vigagi andmetest soltuv méiratlus.

Kéesoleva t66 autori arvates voib juhtumiuuringu tulemusi positiivseteks lugeda, sest on
ndidatud, et pankrotist taastumist on voimalik ette ennustada inimesele omaste niitajate
ja eelneva maksekditumise pdhjal ja seda on voimalik teha kiillaltki tdpselt. T66
tulemusi kinnitavad ka eelnevate autorite tood, kes on tunnistanud keerukate

ennustusmeetodite kasulikkust krediidiotsuste tegemisel.
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KOKKUVOTE

Kiesolev magistritod késitles andmeteaduses tuntud statistilisi ennustusmeetodeid
tihisrahastusvoimalusse investeerimise kontekstis. Autor viis 1dbi juhtumiuuringu, mille
kdigus analiilisiti inimeselt-inimesele laenukeskkonna Bondora poolt viljastatavat
andmestikku, et testida pankrottidesse investeerimise strateegia vdOimalikkust.
Juhtumiuuring sisaldas endas andmete to6tlemist ja ndrvivorgu, tugivektormasina,
otsustuspuu, otsustuspuude metsa, voimendamise ja logistilise regressiooni kasutamist

laenude pankrotist taastumise etteennustamisel.

Autor andis iilevaate Eesti investeerimismaastiku hetkeolukorrast, keskendudes eriti just
ithisrahastusportaalidele kui uusima investeeringute liigi pakkujatele. Tuli vélja, et viga
suuresti erinevad nii portaalide pakutavad investeerimistooted kui ka nende poolt
pakutavad aastatootlused investoritele. Samas sai aga selgeks, et statistilisi
ennustusmeetodeid ei ole vdimalik koigil Eestis turul olevatel iihisrahastusportaalidel
investeeringute tegemiseks kasutada, sest sugugi koik portaalid ei paku andmebaasi
mineviku tehingute kohta. Analiiiisi jaoks sobivaks portaaliks oligi just Bondora, sest
nende pakutav LoanData andmestik sisaldab kiillaltki palju vaatlusi ja on muutujate

poolest sobilik analiiiisi labiviimiseks.

Kuna autor sai kasutada inimese maksekditumist viljendavaid muutujaid, osutus
pankrotist taastumise etteennustamine vigagi voimalikuks. Tédhtsaks ei osutunud mitte
ainult see, kui palju on laenult esinenud pohiosa- ja intressimakseid, vaid ka niiteks
laenu jddk, osutades autori arvates psiihholoogilistele faktoritele nagu podrdumatute
kulude efekt ja ,peaaegu finiSis olemise* tunne. Veel pidasid autori poolt loodud
mudelid olulisteks selliseid laenutegureid nagu intressiméaér, laenu pikkus ja laenuvdtja

paritolumaa.

Esmalt viis autor analiiiisi 1dbi kasutades meetodina nirvivorku, mis on iildiselt sobiv

meetod keerukate protsesside etteennustamiseks. Kasutades Back-Propagation algoritmi
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mudeli treenimiseks, suutis ndrvivork ndidata 8,2% veamaééra ja suhteliselt head voimet
viltida valepositiivseid ennustusi. Seejdrel nditas autor dra, et kuna LoanData
andmestikus oli negatiivsete vaatluste osakaal piisavalt suur, suutis viga head tipsust
ndidata ka tugivektormasin, mille veamédraks oli 7,4% ja mille vdime véltida
valepositiivseid ennustusi oli samuti korge. 16,6% veamééra nditas autori poolt loodud
tiksik otsustuspuu, mida oli lihtsama tdlgendamise huvides piiratud. Luues aga
otsustuspuudest 300-puune mets, niitas sddrane meetod 11,1% veamédra. Vottes jarjest
otsustuspuid ja pannes neid oma vigadest Oppima, suutis autor vdimendamise 1dbi
ndidata vaid 6,2% veamiddra ja kdige madalamat valepositiivsete ennustuste mééra.
Krediidiskooringul standardina kasutatav logistiline regressioon niitas aga seejuures
7,9% veamdidra. Kokkuvottes suutis vaid vOimendamine niidata logistilisest

regressioonist oluliselt paremat ennustustépsust.

Koige tdpsemaks mudeliks laenude taastumise ennustamisel osutus seega
voimendamine, millele jargnesid tihedasti koos logistiline regressioon, nirvivork ja
tugivektormasin ning nendele jérgnes otsustuspuude mets, jattes kdige viimasele kohale
tiksiku otsustuspuu. Selline mudelite tdpsuse hierarhia oli oodatud ja tulemused olid
kooskolas mitmete eelnevate uurijatega. Kuna vdimendamine suutis ndidata suurt
tidpsust ja allahindluste korral pole isegi nii suurt tdpsust pankrottidesse investeerides

kasumi teenimiseks vaja, voib labiviidud juhtumiuuringu tulemusi positiivseteks lugeda.

Kidesolev magistritod tdhendab riskialdi investori jaoks vOdimalust investeerida
potentsiaalselt viga suure tootlusega, kuid samas ka suure riskiga. Peamiselt seisneb
riski ajahorisondis, sest kédesolevas t60s ei ole tehnilistel pdhjustel arvesse voetud
taastumiseks kuluvat aega. Seega saab viita, et pankrottidest taastumise
etteennustamine ja sedasi investeerimine on vOimalik, aga kahjuks ei ole vdimalik

arvutada sedasi investeerides oodatavat tootlust.

Tood oleks voimalik edasi arendada proovides veelgi ennustamisel kasutada veelgi
keerukamaid ennustusmeetodeid, et investeeringu tulemust paremini ennustada. Kuna
ansambelmeetodid osutusid ennustuste tegemisel viga headeks ennustajateks, tasuks
korrata ka Lessmann et al (2013) metoodikat iilevaatliku meetodite vordluse
koostamisel. T66d on véimalik ka edasi arendada koostades parimatest meetoditest veel

omakorda ansambel.
61



VIIDATUD ALLIKAD

1. Akbani, R., Kwek, S., Japkowicz, N. Applying Support Vector Machines to
Imbalanced Datasets. 2004. [https:/link.springer.com/content/pdf/10.1007%2F978-
3-540-30115-8 7.pdf] 23.05.2018

2. Arandi, I. Masindppe meetoditel pohinevate tehingute pettuste tuvastamise
algoritmide vélja tootamine ja testimine. Tallinna Tehnikatilikool. 2017.
[https://digi.lib.ttu.ee/i/file.php?DLID=8881&t=1] 23.05.2018

3. Bachmann, A., Becker, A., Buerckner, D., Hilker, M., Kock, F., Lehmann, M.,
Tiburtius, P., Funk, B. Online peer-to-peer lending - A literature review. - Journal
of Internet Banking and Commerce. Vol 16. 2011.
[https://www.researchgate.net/publication/236735575_Online_Peer-to-
Peer_Lending--A_Literature] 25.10.2017

4. Baesens, B., Van Gestel, T., Viaene, S., Stepanova, M., Suykens, J.,
Vanthienen, J. Benchmarking state-of-the-art classification algorithms for credit
scoring. Journal of the Operational Research Society. 2003.
[http://booksc.org/dl/18405730/d604a9] 25.10.2017

5. Bastos, J. Credit scoring with boosted decision trees. Lissaboni Tehnikaiilikool.
2008. [https://raider.io/characters/eu/twisting-nether/Shanoa] 23.05.2018

6. Bellotti, T., and Crook, J. Support vector machines for credit scoring and
discovery of significant features. Expert Systems with Applications. 3302—-3308.
2009. [http://www.research.ed.ac.uk/portal/en/publications/support-vector-
machines-for-credit-scoring-and-discovery-of-significant-features(c407098f-9bf3-
4077-b546-9af603485c12).html] 25.10.2017

7. Berger, S., Gleisner, F. Emergence of financial intermediaries in electronic
markets: The case of online p2p lending. BuR Business Research Journal. 20009.
[https://link.springer.com/article/10.1007/BF03343528] 25.10.2017

8. Bondora. Statistika. 2018. [https://www.bondora.com/et/public-statistics]
23.05.2018

9. Breiman, L. Random forests. - Machine learning. Vol 45. 2001.
[https://www.stat.berkeley.edu/~breiman/randomforest2001.pdf] 25.10.2017

62



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

Brownlee, J. A Tour of Machine Learning Algorithms. 2013.
[https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/]
23.05.2018

Cortes, C., Vapnik, V. Support-vector networks. Machine learning. 1995.
[https://link.springer.com/article/10.1023/A:1022627411411] 25.10.2017

Crowdestate. Koduleht. 2018. [https://crowdestate.eu/et/home] 23.05.2018

Elizondo, D. The linear separability problem: Some testing methods. Neural
Networks, IEEE Transactions. 2006. [http://booksc.org/dl/34421400/554bff]
25.10.2017

Engelmann, B., Hayden, E., Tasche, D. Measuring the discriminative power of
rating systems. Tech. rep., Discussion paper, Series 2: Banking and Financial
Supervision, 2003.
[https://www.bundesbank.de/Redaktion/EN/Downloads/Publications/Discussion_Pa
per_2/2003/2003 10 01 dkp_01.pdf?__blob=publicationFile] 25.10.2017

Estateguru. Statistika. 2018. [https://estateguru.co/home/statistics] 23.05.2018

Finantsinspektsioon. Uhisrahastamine. 2018.
[https://digi.lib.ttu.ee/i/file.php?DLID=7350&t=1] 04.02.2018

Haltuf, M. Support Vector Machines for Credit Scoring. University of Economics
in Prague. 2014. [http://www.quantitative.cz/data/files/support-vector-machines-for-
credit-scoring-michal-haltuf-2014.pdf] 25.10.2017

Hand, D. J. Evaluating diagnostic tests: the area under the roc curve and the
balance of errors. Statistics in Medicine. 2010.
[http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/sim.3859/full] 25.10.2017

Hosmer, D. W., Lemeshow, S., Sturdivant, R. X. Introduction to the Logistic
Regression Model. Applied Logistic Regression, Third Edition. 2013.
[http://booksc.org/dl/22192871/0bd42e] 23.05.2018

Hsu, C.-W., Chang, C.-C., Lin, C.-J. A practical guide to support vector
classification, 2016. [http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/papers/guide/guide.pdf]
25.10.2017

Huang, C.-L., Chen, M.-C., Wang, C.-J. Credit scoring with a data mining
approach based on support vector machines. Expert Systems with Applications.
2007.
[http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.330.1474&rep=repl&typ
e=pdf] 25.10.2017

Huang, J., Ling, C. X. Using AUC and Accuracy in Evaluating Learning
Algorithms. The University of Western Ontario. Department of Computer Science.
2003. [http://home.cse.ust.hk/~gyang/Teaching/537/Papers/AUC-evaluation.pdf]
25.10.2017

63



23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

Investly. Investeeri. 2018. [https://www.investly.co/invest] 23.05.2018

Kangas, R. Online peer to peer lending: clustering borrowers using self-organizing
maps. Lappeenranta Tehnikatilikool. 2014.
[https://www.doria.fi/bitstream/handle/10024/99399/0nline%20P2P%20Lending.pd
f?sequence=2] 23.05.2018

Kisand, M-L. Optimaalse tootlusega laenuportfelli koostamine eraisikust
investorile - otsustuspuude meetodite rakendamine inimeselt-inimesele
laenukeskkonnas Bondora. Tallinna Tehnikaiilikool. 2015.
[https://digi.lib.ttu.ee/i/file.php?DLID=3314&t=1] 04.02.2018

Kiidrman, K. Otsustuspuudega klassifitseerimine. Arvutiteaduse instituut, Tartu
Ulikool. [http://www.quretec.com/u/vilo/edu/2003-
04/DM_seminar_2003_II/Raport/P02/main.pdf] 23.05.2018

LeCun, Y., Bengio, Y., Hinton, G. Deep learning. Nature 521. 2015.
[https://www.nature.com/articles/nature14539] 23.05.2018

Lessmann, S., Seowb, H.-V., Baesens, B., Thomas, L. C. Benchmarking state-of-
the-art classification algorithms for credit scoring: A ten-year update. In Credit
Research Centre, Conference Archive. 2013.
[https://lirias.kuleuven.be/bitstream/123456789/497988/1/Credit+scoring+benchmar
k+-+R1+-+2015-02-23.pdf] 25.10.2017

Lints, T. Tehis- vs. bioloogilised nédrvivorgud. Tallinna Tehnikaiilikool. 2004.
[http://taivo.net/downloads/TL_TehisVsBiolANN.pdf] 23.05.2018

Lopes, R. G., Carvalho, R. N., Ladeira, M., Carvalho, R. S. Predicting Recovery
of Credit Operations on a Brazilian Bank. 2016. [https://www.h20.ai/wp-
content/uploads/2017/01/Predicting-Recovery-of-Credit-Operations-on-a-Brazilian-
Bank.pdf] 23.05.2018

Madalvee, H. Investeerimisvoimaluste analiiiis erinevate varaklasside 10ikes
kogumisel pensioniks. 2016. [https://digi.lib.ttu.ee/i/file.php?DLID=7350&t=1]
23.05.2018

McCue, T., Keller, C. Data Mining and Predictive Analysis: Intelligence Gathering
and Crime Analysis, 2nd Edition. 2007.
[https://doc.lagout.org/Others/Data%20Mining/Data%20Mining%20and%20Predict
ive%20Analysis_%20Intelligence%20Gathering%20and%20Crime%20Analysis%2
0%5BMcCue%202007-05-01%5D.pdf] 23.05.2018

Mereste, U. Majandusleksikon. Tallinn, Eesti Entsiiklopeediakirjastus. 2003.

Mild, A., Waitz, M., Wockl, J. How low can you go? — Overcoming the inability
of lenders to set proper interest rates on unsecured peer-to-peer lending markets.
2013. [http://booksc.org/dl/39514869/a4409b] 23.05.2018

Mintos. Statistika. 2018. [https://www.mintos.com/en/statistics/] 23.05.2018
64



36.
37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

Omaraha. Statistika. 2018. [https://omaraha.ee/et/invest/stats/] 23.05.2018

Polak, P. Portfolio diversification on P2P loan markets. Charles University. 2017.
[https://www.doria.fi/bitstream/handle/10024/99399/0Online%20P2P%20Lending.pd
f?sequence=2] 23.05.2018

Polena, M. Performance Analysis of Credit Scoring Models on lending Club Data.
Charles University. 2017.
[https://dspace.cuni.cz/bitstream/handle/20.500.11956/86490/DPTX_2016 1 11230
0519394 0_185577.pdf?sequence=1] 23.05.2018

Sammelsaar, L. Pankrotistumise tdendosuse prognoosimine otselacnamisettevotte
Bondora andmetel. Tartu Ulikool. 2016.
[http://dspace.ut.ee/bitstream/handle/10062/52464/sammelsaar_lagle_msc_2016.pdf
?sequence=1&isAllowed=y] 23.05.2018

Zhou, Z-H. Ensemble Methods — Foundations and Algorithms. CRC Press. 2012.
[http://wvww2.islab.ntua.gr/attachments/article/86/Ensemble%20methods%20-
%20Zhou.pdf] 04.02.2018

Tint, H. Sissejuhatus tugivektor-masinatesse. Arvutiteaduse instituut, Tartu Ulikool.
2003. [http://www.quretec.com/u/vilo/edu/2003-
04/DM_seminar_2003_Il/ver1/P09/main.pdf] 05.02.2018

Twino. Statistika. 2018. [https://www.twino.eu/en/statistics] 23.05.2018

Williams, G. Data mining with Rattle and R. The Art of Excavating data for
Knowledge Discovery. 2011.
[https://mineriaddatos.wikispaces.com/file/view/Data+Mining+With+Rattle+and+R
_+The+Art+of+Excavating+Data+for+Knowledge+Discovery+-
+Graham+Williams.pdf] 23.05.2018

Witten, I., Frank, E., Hall, M. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Techniques: Practical Machine Learning Tools and Techniques. The Morgan
Kaufmann Series in Data Management Systems. Elsevier Science. 2011.
[ftp://ftp.ingv.it/pub/manuela.sbarra/Data%20Mining%?20Practical%20Machine%20
Learning%20Tools%20and%20Techniques%20-%20WEKA.pdf] 25.10.2017

Yap, B. W., Ong, S. H., Husain, N. H. M. Using data mining to improve
assessment of credit worthiness via credit scoring models. - Expert Systems with
Applications. Vol. 38. 2011.
[http://isiarticles.com/bundles/Article/pre/pdf/22235.pdf] 25.10.2017

65



SUMMARY

VIABILITY OF INVESTING IN BANKRUP LOANS ON A PEER-TO-PEER LOAN
MARKET SUCH AS BONDORA.EE
Ekke Sakkov

This master’s thesis provides a look into predictive analytics in the context of investing
into peer-to-peer consumer loans. A case study was conducted in order to analyze the
dataset provided by Bondora, a leading peer-to-peer loan provider in Estonia, and to test
the viability of investing in bankruptcies. The case study entailed data preprocessing
and the creation of a neural network, a support vector machine, a decision tree, a
random forest and the utilization of boosting and logistic regression as predictive
methods for loan recovery.

An overview of the current investing climate in Estonia was provided, with particular
regard towards different peer-to-peer solutions. It quickly became apparent that there
are major differences between investment products and also between the expected
return rates. It also became clear that predictive analytics do not apply to all of the peer-
to-peer investment opportunities that are available to investors because of the
prerequisite of a suitable dataset. Bondora was chosen as the suitable candidate due to

it’s comprehensive and large dataset that’s also readily available on their home page.

Since the author had the opportunity to use variables that express a person’s credit
behavior, predicting loans that do actually recover did not turn out to be very difficult.
The most important variables expressed what the author believes to be the “sunk cost
effect”, namely amount of previous repayments in that loan. It would seem that when
someone has already made several repayments, they are very unlikely to walk away.
Current principal balance also turned out to be a strong predictor because of what the
author believes to be the “feeling of almost being at the finish line” and therefore not

quitting. Other important variables included the interest rate, loan duration and country.
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A neural network trained on the Back-Propagation algorithm turned out to be a good
predictor with an error rate of 8,2%. Having a sufficiently high proportion of negative
observations meant that the linear support vector machine was able to perform very
well, showing an error rate of 7,4%. The author also trained a decision tree, which was
limited in order to better allow explanation and provided an error rate of 16,6%.
Training a random forest gave an error rate of 11,1%. Boosting trees to be better
learners yielded an error rate of only 6,2%. The standard of the industry, logistic
regression, managed an error rate of 7,9%. All in all, it became clear, that boosting

provided more accurate predictions than logistic regression.

What these results mean for a risk-seeking investor is simply yet another possibility to
invest money at a high risk and high possible return. The risk in this sense is mainly
constituted by the temporal dimension of recoveries — this means that when using the
methods that the author has described, one can predict reasonably well if, but not when
loans will recover. Therefore, it must be concluded that it’s possible to predict

recoveries, but it’s not possible to calculate the expected return.

The author suggests that in order to further investigate this way of making investments,
one should look into more complex ensemble methods, because they seem to be able to
predict credit-related information very well. One should look towards Lessmann et al
and repeat their way of comparing predictive methods.
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Lisa 1. Otsustuspuu reeglitena

Rule number: 7 [Recovery=1 cover=800 (8%) prob=0.97]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=5.02
ICN_RLG_PrincipalBalance< 0.5148

Rule number: 53 [Recovery=1 cover=375 (4%) prob=0.89]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=5.02
ICN_RLG_PrincipalBalance>=0.5148
ICN_RLG_PlannedInterestPostDefault>=6.232
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade< 6.676
ICN_RLG_ InterestAndPenaltyPaymentsMade< 5.592

Rule number: 27 [Recovery=1 cover=934 (10%) prob=0.87]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=5.02
ICN_RLG_PrincipalBalance>=0.5148
ICN_RLG_PlannedinterestPostDefault>=6.232
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=6.676

Rule number: 51 [Recovery=1 cover=293 (3%) prob=0.77]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=5.02
ICN_RLG_PrincipalBalance>=0.5148
ICN_RLG_PlannedinterestPostDefault< 6.232
ICN_RLG_ InterestAndPenaltyPaymentsMade< 5.689
ICN_RLG_PlannedInterestPostDefault>=5.032

Rule number: 11 [Recovery=1 cover=223 (2%) prob=0.70]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade< 5.02
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=3.024
ICN_RLG_ InterestAndPenaltyPaymentsMade< 3.416

Rule number: 52 [Recovery=0 cover=1096 (11%) prob=0.42]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=5.02
ICN_RLG_PrincipalBalance>=0.5148
ICN_RLG_PlannedInterestPostDefault>=6.232
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade< 6.676
ICN_RLG_ InterestAndPenaltyPaymentsMade>=5.592

Rule number: 50 [Recovery=0 cover=323 (3%) prob=0.41]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=5.02
ICN_RLG_PrincipalBalance>=0.5148
ICN_RLG_PlannedInterestPostDefault< 6.232
ICN_RLG_ InterestAndPenaltyPaymentsMade< 5.689
ICN_RLG_PlannedInterestPostDefault< 5.032

Rule number: 24 [Recovery=0 cover=1233 (13%) prob=0.24]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=5.02
ICN_RLG_PrincipalBalance>=0.5148
ICN_RLG_PlannedInterestPostDefault< 6.232
ICN_RLG_ InterestAndPenaltyPaymentsMade>=5.689

Rule number: 10 [Recovery=0 cover=1909 (19%) prob=0.10]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade< 5.02
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade>=3.024
ICN_RLG_ InterestAndPenaltyPaymentsMade>=3.416

Rule number: 4 [Recovery=0 cover=2633 (27%) prob=0.00]
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade< 5.02
ICN_RLG_PrincipalPaymentsMade< 3.024
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Lisa 2. Otsustuspuude metsa muutujate tdhtsushierarhia

ICH RLG PrincipalPaymentsMade

ICH RLG PrincipalBalance

ICH RLG PlannedInterestPostDefault
ICH RLG PlannedPrincipalPostDefault
ICH RLG InterestAndPenaltyBalance
ICH RLG InterestAndPenaltyPaymentsMads
RO1_EAD2

RO1_EADI

ICH RLG PlannedPrincipalTillDate
ExpectedReturn

RLG PlannedInterestTillDate
RLG_AppliedAmount

RLG Interest

RLG IncomeTotal

RLG Amount

LossGivenDefault
ProkbakilityOfDefault

LoanDuration

RRC ExpectedLoss

TIN Country ES

ICH RLG IncomeFromPrincipalEmployer
DebtTolncome

ICH RLG FreeCash
ExistingLiakilities

TIN Country EE

RLG _LiabilitiesTotal

TIN TFC LanguageCode .5.6.

ICH _RLG InterestAndPenaltyWriteOffs
TIN TFC LanguageCode .1.1.
Eefinanceliakilities

TIN Country FI

ICH_RLG PreviousRepaymentsBeforeLoan
TIN TFC LanguageCode .3.4.

TIN TFC_ Restructured .FALSE.TRUE.
ICN RLG RmnuntcfPrev1nusLDansEefDIeLDan
Lge

TIN TFC Restructured .FALSE.FALSE.
TIN Ratlng HR

TIN TFC Gender .1.2.

TIN_TFC VerlflcatanType 1.1,

ICN RLG IncomeFromPension

ICH _RLG IncomeFromSocialWelfare
TIN TFC EmploymentStatus .5.6.

TIN TFC VerificationType .3.4.

TIN TFC NewCreditCustomer .FALSE.FALSE.
HNrCfDependants

ICH _RLG_PreviousEarlyRepaymentsBefoleLoan

TIN TFC UseOfLoan .0.0.

TIN WorkExperience MoreThan2SYears
NoCQfPreviousLoansBeforelLoan

TIN TFC VerificationType .2.3.

TIN TFC Gender .0.1.

ICH RLG IncomeFromFamilyAllowance
TIN TFC MaritalStatus .2.3.

TIN_TFC NEWCIedltCustDmer .FALSE.TRIE.
Prev1nu5EaIlyRepaymentsCDuntBefDreLDan
TIN TFC UseOflLoan .1.2.

ICH RLG_IncomeOther
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Lisa 3. Voimendamise muutujate tahtsushierarhia

(== I« PR Y S S R

Feature

ICH RLG PrincipalPaymentsMade

ICH ELG InteresthAndPenaltyPaymentsHade
ICH ELG PlannedInterestPostDefault
ICH RLG PrincipalBalance

ICH_RLG InterestAndPenaltyBalance
ICHN RLG PlannedPrincipalTillDate

RO1 _EAD]

ICH _ERLG PlannsdPrincipalPostDefaunlt
LoanDuration

RO1 _EAD2

TIN Country ES

ELG Interest

ExpectedReturn

Probakilicy0fDefault

ICH ELG IncomeFromPrincipalEmplover
RLG _PlannedInterestTillDate

Age

ELG IncomeTotal

DebtTolncome

RLG LiakilitiesTotal

ICH RLG FreeCash

LossGivenDefault

ERC ExpectedLoss

ICH ELG PreviousRepaymentsBeforeLoan
ELG Appliedimount

ICH RLG AmountOfPreviousLoansBeforeLoan
TIN TFC LanguageCods .1.1.

TIN TFC Restructured_ .FALSE.FALSE.
NrofDependants

ExistingLiabilities
RefinanceLiabilities

TIN Country EE

TIN TFC Education .3.4.

ICH RLG PreviousEarlyRepaymentsBefolelLoan
RLG Amount

ICH ELG IncomeFromFamilyAllowance
ICHN ELG IncomeOther

ICH RLG IncomeFromSocialWelfare

ICH _ERLG IncomeFromPension

TIN TFC HomeOwnershipType .0.1.

" T TIN TFC UseOfLoan .6.7.

TIN TFC UseCfloan .1.2.

TIN TFC Education_ .2.3.
NoCfPreviousLoansBeforeLoan

TIN EmploymentDurationCurrentEmployer UpToSYears
TIN TFC MaritalStatus_.1.2.

ICHN RLG IncomeFromChildSupport

TIN EmploymentDurationCurrentEmployer UpTolYear
TIN EmploymentDurationCurrentEmployer MoreThanSYears
TIN TFC Gender .0.1.

TIN WorkExperience 10TolSYears

TIN TFC MaritalStatus_.3.4.

TIN TFC VerificationType .1.1.

TIN Country FT

TIN TFC VerificationType .2.3.

TIN TFC Gender .0

TIN TFC MaritalStatus_.1

TIN TFC Education_.4.

TIN _TFC HomeOwnershipType .2

TIN TFC EmploymentStatus_ .2

LhoLotn = O
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Gain

.41300507261
11786634118
07362140513
L0T259265933
.05531675710
.03215253589
.028T71662585
LO01T717146804
01694322906
.01430003243
.0138179855%9
LO12T7TO00803
01053103722
00799368589
00752765511
00707005371
00701125678
006898420790
00578483193
L00571847T47T3
.00538865123
00506596775
. 00420080825
00389157825
00377644126
.00340680315
.00325349119
.00264599060
00219746019
LO0213T33922
00206480882
0020287258
00176552856
00164850556
001477359431
00138815643
.00114427491
.000964584365
00095692064
L.00095656836
-000925942180
00074106762
-00073253951
00072528727
-00071804%966
00067013346
00062424284
-00057416467
-00053264959
-0005315%2012
-000500%9016
-00046132210
-000415%9120
-00041283182
-00040048348
-00039854522
00038426279
.00038019848
00036065085
-00035420194



Lisa 4. Logistilise regressiooni mudel

(Intercept)

Age

LoanDuration

NrCOfDependants

ExistingLiabilities
RefinanceLiabilities

DebtTolncoms

LossGivenDefault

ExpectedReturn

ProbakilitcyOfDefault
NoCfPreviousLoansBeforeLoan
PreviousEarlyRepaymentsCountBeforeLoan
RLG_AppliedAmount

RLG_Amount

RLG_Interest

RLG IncomeTotal

RLG LiabilitiesTotal
RLG_PlannedInterestTillDate
REC_ExpectedLoss

RO1_ERD1

RO1_ERDZ

ICN_RLG IncomeFromPrincipalEmployer
ICN_RLG IncomeFromPension

ICN_RLG IncomeFromFamilyAllowance
ICN_RLG IncomeFromSocialWelfare
ICN_RLG IncomeFromLeavePay

ICN_RLG IncomeFromChildSupport
ICN_RLG IncomeCther

ICN_RLG PreviousEarlyRepaymentsBefoleLoan
ICN_RLG PreviousRepaymentsBeforeLoan
ICN_RLG AmountOfPreviousLoansBeforeLoan
ICN_RLG InteresthAndPenaltyBalance
ICN_RLG PrincipalBalance

ICN_RLG InteresthAndPenaltyWriteOffs
ICN_RLG InterestAndPenaltyPaymentsMade
ICN_RLG PrincipalPaymentsMade
ICN_RLG PlannedInterestPostDefault
ICN_RLG PlannedPrincipalPostDefault
ICN_RLG PlannedPrincipalTillDate

ICH RLG FreeCash

TIN Country EE

TIN Country ES

TIN Country FI

TIN Country SE

Estimate 5td. Error z walue

L287e+13
.245e-03
.564e-02
.T752e-03
.le5e-02
.028e-02
.215e-03
.231e+00
.933e+00
.325e+00
.983e-02
.683e-02
.225e-02
.380e+00
.206e+00
.861e-02
.627e-02
.534e-01
.635e-01
.525e+00
.133e+01
.981e-02
.662e-03
.523e-02
. 741e-02
. 752e-02
.386e-02
.961e-03
.161e-03
.192e-02
.435e-02
.633e-01
.547e-01
.487e-01
.282e+00
.252e+00
.385e+00

2.33%e-01

TIN EmploymentDurationCurrentEmployer MoreThan5Years -2

TIN EmploymentDurationCurrentEmployer TrialPeriod

TIN EmploymentDurationCurrentEmployer UpTolYear
TIN_EmploymentDurationCurrentEmployer UpToZ¥ears
TIN_EmploymentDurationCurrentEmployer UpTo3¥ears
TIN_EmploymentDurationCurrentEmployer UpTod4¥ears
TIN_EmploymentDuraticonCurrentEmployer UpToSY¥Years

TIN WorkExperience 10Tol3Years
TIN WorkExperience 15To23Years
TIN WorkExperience 2ZToSYears

TIN WorkExperience 5Tol0Years

TIN WorkExperience LessThan2Years
TIN WorkExperience MoreThan25Years
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-2
-2
-2

-3.

-2

-1.
1.
7.

-7.

-7.

LE12e-01
.517e-02
LE05e+13
LE05e+13
LE05e+13
Jurs
-442e-01
.300e-01
.504e-01
.045e-01
825e-01
.9&60e-01
Jors
312e-01
350e-02
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HL
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. T03e-02
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N
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-leZe-01

Jors

.82%e-01
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.368e-01
.015e-01
.702e-01

HL

1.
-0.
.91s
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-B66
.507
-584
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624
. 385
376
475
174
.T745
. 307
.573
227
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.288
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-0.
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-0
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TO1

815
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692

N
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560
338
073
884
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HL
717
.0gg
.318
376
L2786

O

Pr(>|zl)
0.256816
0.483304
4.54e-12
0.8769585
0.38e6610
0.812173
0.113202
0.010123
0.093403
0.10432¢6
0.699881
0.706827
0.634567
2.89e-05
0.080933
0.7586%6
0.566546
0.025974
0.078787
0.000230
3.15e-13
0.115285
0.561978
0.427750
0.543452
0.200989%9
0.757762
0.5943213
0.876672
0.3998594
0.547929
5.29e-06
6.50e-14
0.615363
< 2e-16
< 2e-16
< 2e-16
0.000182
0.000137
0.48%071
0.145521
0.145521
0.145521

HL
0.146407
0.57515%
0.180948
0.283485
0.05%632
0.170984

HL
0.473156
0.929304
0.750644
0.707213
0.782371
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R

R

R

R
R
R
R
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Lisa 4 jatk

TIN Rating A -5.059e-01
TIN Rating A& -1.368e+00
TIN Rating B -7.300e-01
TIN Rating C -6.6462-01
TIN Rating D -5.413e-01
TIN Rating E -4,927e-01
TIN Rating F -2.311e-01
TIN Rating HR NA
TIN _TFC NewCreditCustomer .FALSE.FALSE. -3.601le-02
TIN_TFC NewCreditCustomer .FALSE.TRUE. HA
TIN_TFC VerificationType_.1.1 1.567=-01
TIN _TFC VerificationType_.1.2 -4.6lge-01
TIN_TFC VerificationType_.2.3. 2.163=-01
TIN_TFC VerificationType_.3.4 HR
TIN_TFC LanguageCode_.1.1. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode_.1.2. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode .2.3. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode_.3.4. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode_.4.5. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode_.5.6. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode_.6.7. HR
TIN_TFC LanguageCode_.7.9. -3.267e+13
TIN TFC LanguageCode .9.10. -3.267e+13
TIN_TFC LanguageCode_ .10.13. -3.267e+13
TIN _TFC LanguageCode .13.15. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode .15.21. -5.872e+13
TIN_TFC LanguageCode .21.22. -5.872e+13
TIN TFC Gender .0.0. -1.883e-01
TIN TFC Gender .0.1. 1.213=-02
TIN TFC Gender .1.2. NA&
TIN TFC UseOfLoan .0.0. -2.448e-01
TIN TFC UseOfLoan .0.1. -3.018e-01
TIN TFC UseOfLoan .1.2. -1.543e-01
TIN TFC UseOfLoan .2.3. -4,94%9e-01
TIN TFC Use=OfLoan .3.4. -4,835e-01
TIN_TFC UseCfLoan_.4.5. -4.,452e-01
TIN TFC UseOfLoan .5.6. -6.705e-02
TIN TFC UseOfLoan .6.7. -5.176e-02
TIN TFC UseOfLoan .7.8. NA
TIN TFC Education .1.1. 2.024=-01
TIN TFC Education .1.2. 5.221=-02
TIN TFC Education .2.3. -2.062e-02
TIN TFC Education .3.4. -1.186e-01
TIN TFC Education .4.5. NA
TIN TFC MaritalStatus_.1l.1. -1.600e-02
TIN TFC MaritalStatus .l1.2. 1.643e-01
TIN TFC MaritalStatus_.2.3. -1.931e-01
TIN TFC MaritalStatus_.3.4. -3.8642-03
TIN_TFC MaritalStatus_ .4.5. HA
TIN_TFC EmploymentStatus_.0.0. -9.36%=-01
TIN_TFC EmploymentStatus_.0.2. —-4.,635=-02
TIN_TFC EmploymentStatus_.2.3. 2.118e-01
TIN_TFC EmploymentStatus_.3.4. 4,394e-01
TIN_TFC EmploymentStatus_.4.5. -1.59%=-01
TIN_TFC EmploymentStatus_.5.6. HR
TIN_TFC HomeOwnershipType .0.0. -1.378e+00
TIN_TFC HomeOwnershipType .0.1. —-6.967e-01
TIN_TFC HomeOwnershipType .1.2. —-6.770e-01
TIN_TFC_ HomeCwnershipType .2.3. -8.937e-01
TIN_TFC HomeOwnershipType .3.4. -9.524e-01
TIN_TFC HomeOwnershipType .4.5. —-1.4%90=+00
TIN_TFC HomeOwnershipType .5.6. -9.501e-01
TIN_TFC HomeOwnershipType .6.7. —-6.201e-01
TIN_TFC_ HomeCwnershipType .7.8. -4.543e-01
TIN_TFC HomeOwnershipType .8.9. HR
TIN_TFC Restructured .FALSE.FALSE. —4.46%9e-01
TIN_TFC Restructured .FALSE.TRUE. HA
Signif. codes: Q **%%* Q_.QQ1 ***' Q.01 '**' Q.05 '." 0.1 " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 12657.5 on 9811 degrees of freedom
Residual deviance: 36l5.2 on 9702 degrees of freedom
(7 observations deleted due to missingness)
RIC: 3839.2

NHumber of Fisher Scoring iterations: 25
Log likelihood: -1809.58% (110 df)
Null/Residual deviance difference: 9038.365 (10% df)

Chi-sguare p-wvalue: 0.00000000
Pseudo R-Square (optimistic): 0.87388542
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Lihtlitsents 10put6d reprodutseerimiseks ja 1oputoé iildsusele kiittesaadavaks
tegemiseks

Mina Ekke Sakkov
(siinnikuupdev: 11.11.1992)

1. annan Tartu Ulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose
,,Pankrotistunud laenudesse investeerimine bondora.ee laenukeskkonnas®,
mille juhendajad on Kurmet Kivipdld ja Hendrik Luuk,

1.1.reprodutseerimiseks séilitamise ja tiildsusele kattesaadavaks tegemise eesmérgil,
sealhulgas digitaalarhiivi DSpace-is lisamise eesmaérgil kuni autoridiguse kehtivuse
téhtaja 10ppemisent;

1.2.illdsusele kittesaadavaks tegemiseks Tartu Ulikooli veebikeskkonna kaudu,
sealhulgas digitaalarhiivi DSpace’i kaudu kuni autoridiguse kehtivuse tédhtaja
16ppemiseni.

2. olen teadlik, et punktis 1 nimetatud digused jadvad alles ka autorile.

3. kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega
isikuandmete kaitse seadusest tulenevaid digusi.

Tartus 24.05.2018
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