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IVADAS

Nuo civilizacijos pradzios buvo praktikuojamas skolinimas su i$ anksto sutarta nauda sko-
lintojui, kuri atitiko dabartines palukanas. Mesopotamijoje, 2000 mety pries Kristy, ukininkai
skolindavo grudus zinodami, kad paséjus ju uzauga daugiau. Pradéjus naudoti sidabra kaip
atsiskaitymo priemone buvo jvestas Hammurabi kodas, kuriame apibrézta sidabro kaina ir jo
palukanos, o 400 mety pries Kristy jvestas uzstatas, dél kurio sumazinama rizika (Amery, 2018).

Einant laikui skolinimg tarp turtingyjy ir vargsy pakeité finansy institucijos. Joms grei-
tinant ir lengvinant kredito iSdavimo procesus, skolinimasis tapo toks daznas ir jprastas, kad
retas Zmogus neturi jokiy finansiniy jsipareigojimy. Tai gali buti busto paskola, automobilio
ilgalaiké nuoma, greitasis kreditas ar tiesiog kreditiné kortelé su limitu. Pirkti daiktus neturint
jiems pinigy tapo taip lengva, kad net buitiné technika perkama su issimokéjimu. Tai parodo
finansiniy jmoniy prisitaikyma prie Zmogaus noro turéti viska ¢ia ir dabar. Renkantis tarp
ilgo taupymo ir paskolos, didelé dalis pasirenka antrag varianta, taciau ne kiekvienam norinc¢iam
turéty buti suteikiamas kreditas. Skolinant pinigus yra rizika, kad skolininkas nesugebés jy
grazinti. Sioje srityje bankai yra sukaupe didele patirtj ir pries priimdami sprendimus ar duoti
paskola, vertina kredito rizika.

Daugg¢jant finansiniy produkty paklausai, atsiranda alternatyviy budy skolintis. Vienas is
ju — tarpusavio skolinimo platformos. Siose platformose skolintojai yra ne bankai, o privatis
asmenys, norintys investuoti savo pinigus. Yra net kelios priezastys, kodél Sios platformos yra
sekmingos. Pirma, banky sukelta 2008 mety ekonominé krizé sumazino zmoniy pasitikéjima
finansinémis jmonémis. Tokiu atveju, tarpusavio skolinimosi platformos organizuodamos pas-
kolas tarp privaciy asmeny atrodo kaip vienintelis galimas paskolos saltinis. Antra, bankai
daznai yra konservatyvus priimant sprendimus, todél dalis prasanciy paskolos, jos negave iesko
kity alternatyvy. Trecia, tarpusavio skolinimo platformoje palukanos yra mazesnés, nei greityjy
kredity jmonése.

Naudojant tarpusavio skolinimo platformas kredito rizika pereina nuo banky ant zmoniy.
Cia iskyla problema — ar paprastas zmogus, investuodamas tokioje platformoje, supranta ri-
zikg ir moka ja jvertinti? Kaip sumazinti riziks iS duomeny gaunamy tarpusavio skolinimo
platformoje?

Siame darbe yra sujungiamos dvi temos: investavimas tarpusavio skolinimo platformose ir
rizikos valdymas prognozuojant kredito jsipareigojimy nevykdyma. Pasitelkiant bankiniuose
sektoriuose naudojamus statistinius metodus, sukuriami modeliai skaiciuojantys tikimybe, kad
paskola nebus grazinta laiku. Darbo tikslas yra identifikuoti kintamuosius, turinc¢ius stipriau-
sias sgsajas su kredito jsipareigojimy nevykdymu ir palyginti logistinés regresijos ir dirbtiniy
neuroniniy tinkly tiksluma. Tyrimo metu sprendziami Sie uzdaviniai:

o Atliekama tarpusavio skolinimo platformos paskoly rinkinio duomeny analizé ir identifi-
kuojama reikSminga informacija.

o Sukuriamas logistinés regresijos modelis kredito rizikos vertinimui.
o Sukuriamas dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis kredito rizikos vertinimui.
o Atrenkamas geriausias modelis.

Darbas sudarytas is teorinés dalies, duomeny tyrybos ir modeliavimo. Teorinéje daly-
je apzvelgiami prognozavimui naudojami modeliai, o duomeny tyryboje nagrinéjami analizei
naudojami Jungtiniy Amerikos Valstijy tarpusavio skolinimo jmonés Lending Club duomenys.
Pasitelkiant loginj mastyma, regresine analize ir duomeny koreliacija, atrenkami tinkamiausi



kintamieji modeliams kurti. Modeliuojant duomenis naudojama logistiné regresija ir dirbti-
niai neuroniniai tinklai. Abiem metodais ieSkoma tiksliau skai¢iuojanciy modeliy, o geriausi
logistinés regresijos ir dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai yra lyginami tarpusavyje.



1. LITERATUROS IR MODELIAVIMO METODU AP-
ZVALGA

1.1. Tarpusavio skolinimas

Tarpusavio skolinimas yra paskoly teikimo budas, kuriame privatus asmenys skolina pinigus
nepazjstamiems asmenims per tam skirta platforma. Sio finansavimo tipo iSskirtinis bruozas
yra banky nedalyvavimas procese. Pirmoji tokio tipo jmoné buvo jkurta 2005 metais Jungtinéje
Karalystéje, o apie 2009 metus Sis finansavimo tipas placiai paplito po visa pasaulj.

Lietuvoje taip pat veikia tarpusavio skolinimo platformos. Viena juy yra 2010 metais jkurta
imoné ,SAVY*“. Pagal Sios jmonés duomenis, ji turi virs 24 tukst. investuotojuy, o skolininkams
teikia apie 24,4 % vidutine metine palukany normg. Nors tokia palukany norma yra gan
didelé lyginant su banky palukany norma (apie 10 %), ta¢iau greitujy kredity jmonése metiné
palukany norma gali siekti net 70 %. Pradedant investuoti per ,,SAVY* tarpusavio skolinimo
platforma, investuotojas gali pats pasirinkti j kokio rizikingumo paskolas nori investuoti, kai
tikétinos palukanos yra atitinkamai nuo 8 % iki 75 %.

Tarpusavio skolinimo platformy naudotojai yra dviejy tipy — skolininkai ir skolintojai. Daz-
na priezastis imti paskolg per tarpusavio skolinimo platformg yra banky neprieinamumas, kai
tuo tarpu skolintojai yra zmonés norintys investuoti pinigus su didesne investicine graza. Norin-
tys pasiskolinti zmonés dalinasi asmenine ir finansine informacija su potencialiais skolintojais,
o Sie gali patys nuspresti ar jsitraukti j konkrety sandorj. Pagal taisykles, vienas investuoto-
jas gali prie sandorio prisideti tik maza dalimi, o visa paskola susideda iS daug investuotojy
(Galloway, 2009/2010).

Bankai priimdami sprendimus ar duoti klientui paskola ar ne, naudoja statistinius modelius
rizikos vertinimui, tuo tarpu investuotojai tarpusavio skolinimo platformoje turi tik konkretaus
asmens duomenis ir jokiy jrankiy rizikai prognozuoti. Siuo atveju, alternatyva galéty buti
asmeniné informacija ir socialiniai tinklai. Tarkime, jeigu kas nors i$ pazjstamy zmoniy gali
laiduoti dél norinc¢io pasiskolinti patikimumo, tuomet rizika sumazéja (Lin, 2009).

Kredito rizika galima paskaic¢iuoti naudojant panasius rodiklius j naudojamus bankuose,
taciau tyrimai rodo, kad investuotojai atsizvelgia ir j paprastesnius dalykus kaip zmogaus is-
vaizda. Taip pat pastebéta, kad priklausomai nuo kredito reitingo, atsizvelgiama j skirtinga
informacijg priimant sprendima dél paskolos suteikimo. Pavyzdziui, jeigu zmogus turi auks-
tesnj kredito reitinga, tuomet yra stebimas sio skolos ir pajamy santykis, kai tuo tarpu zema
reitinga turintiems skolininkams tikslesne informacija suteikia detalés apie jmoky vélavimus
(Iyer, Khwaja, Luttmer ir Shue, 2010).

1.2. Kredito rizikos vertinimas

Banky teikiami produktai, pavyzdziui kreditines kortelés, vartojimo paskolos ir busto pas-
kolos, yra jprasta kiekvienam vartotojui, tac¢iau ne tik vartotojai renkasi banka, bet ir bankai
renkasi klientus. Sioje dalyje svarby vaidmenj turi kredito rizika. Lengviausias ir visiems
bankams prieinamas budas jvertinti rizikg yra gauti kliento kredito reitingg kreipiantis j kre-
dity biura. Kredity biuro pavyzdys gali buti ,FICO®“ — jmoné jsikurusi Jungtinése Amerikos
Valstijose, arba ,,Credit Info* veikianti Lietuvoje. Jie turi informacijg, apie visus finansinius
jsipareigojimus nepriklausomai nuo finansy institucijos, todél gali pateikti tiksly kiekvieno as-
mens reitingg. Nepaisant to, kredito rizika gali skai¢iuoti ir patys bankai. Sio tipo rizika yra
labai svarbi stengiantis iSvengti klienty, véluojanciy grazinti paskolg arba jos iSvis negrazinan-
¢iy. Kaip ir kity rizikingose srityse dirbanciy jmoniy, taip ir banky tikslas yra pasiekti kuo
didesnj pelng prisiimant kuo mazesne rizika.



Nors kredity biurai neturi duomeny apie konkrecia paskolg, asmens pajamos, turimos skolos
santykineé israiSka ar net ekonominiai duomenys gali buti naudingi prognozuojant kredito rizika.
Nors kredito biurai turi visy egzistuojanciy paskoly informacija, bankai yra pranasesni turédami
kliento mokéjimy istorija. William M. Makuch vardija skirtingas reitingu rusis, is kuriy verta
paminéti elgsenos reitinga (angl. , Behavioral score®) ir paraiskos reitinga (angl. , Application
score®). Paraiskos reitingas yra naudojamas sprendziant paraiskos patvirtinimo klausimg ir
nustatant jkainius, nes jame naudojami butent iS paraiskos gaunami duomenys, o elgsenos
reitingas yra skai¢iuojamas pasinaudojant turima istorine kliento informacija. Elgsenos reitingo
tikslumas aplenkia paraiskos reitinga pra¢jus vidutiniskai dvylikai ménesiy po kredito suteikimo
(Makuch, 2000).

Kuriant kredito reitingavimo modelius svarbu ne tiktai kokj statistinj metodg naudoti, bet
ir kintamyjy ar duomeny rinkinio dydzio pasirinkimas. Pasak John M. L. Gruenstein, yra
keturi pagrindiniai modelio variantai — taisyklémis pagrista sistema, tiesiné regresija, netiesinée
regresija ir dirbtiniai neuroniniai tinklai. Taisyklémis pagrjsta sistema yra sudaryta is viena kita
papildanciy taisykliy. Kuo daugiau taisykliy, tuo daugiau skirtingos informacijos apimama,
tuo lankstesné yra sistema. Tokio modelio priimty sprendimy iliustracija yra pavaizduota 1
paveiksle. Atsizvelgiant | bendros skolos ir pajamy santykj bei paskolos ir uzstatomo turto
vertes santykj, nusprendziama ar paskola galima patvirtinti.

Skolos ir
pajamy santykis
38 Perduoti
patikrinimui
36 —+—
34 ——
Patvirtinti
32 —4—
I I I
0 1T 1T 1T 1 I
65 70 75 B0 85 90 95
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1 pav. Taisyklémis pagristos sistemos rezultatai

Taisyklémis pagristos sistemos rezultatus lengva paaiskinti ir modelis gali buti gana lankstus
pridéjus daugiau taisykliy. Kuo sudétingesnés taisyklés, tuo labiau , kampuota“ buty linija tarp
patvirtinty ir perduoty patikrinimui atsakymuy. Vis délto, jeigu riba tarp patvirtinty ir atmesty
paraisky siekiama iStiesinti, paprasciau tiesiog naudoti tiesine regresija.

Tokio modelio lygtis:

P=a+bx LTV +cxDTI

Cia LTV — paskola vertei;
DTI — skolos ir pajamy santykis;
a, b, ¢ — modelio koeficientai.

Kaip ir taisyklémis pagrjstoje sistemoje, taip ir tiesinéje regresijoje kuo daugiau kintamuy-
ju itraukiama, tuo tikslesnius rezultatus galima gauti, tokiu atveju linija tarp patvirtinty ir
atmesty paraisky yra tiesé (2 pav.).

Vis délto sunku jsivaizduoti, kad tiesé atitikty situacija realybéje, todél svarstytina ir netie-
siné regresija. Netiesiné regresija gali jgyti bet kokios kreivinés funkcijos forma, kuriai galima
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2 pav. Tiesinés regresijos rezultatai

parasyti funkcija. IS 3 paveikslo matome, kad Sio modelio duoti rezultatai patvirtinti ar atmesti
paskola yra tarp taisyklémis pagrjstos sistemos ir tiesinés regresijos.
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20 - .

N

. i L
0 0 20 40 60 80 100 120

Paskolos ir vertés santykis

3 pav. Netiesinés regresijos rezultatai

Kredito rizikos modeliuose kaip netiesiné regresija daznai naudojama logistiné regresija.

Dar vienas minétas biidas prognozuoti kredito rizika yra naudojant neuroninius tinklus. Sis
metodas buvo jkvéptas jungéiy tarp Zmogaus smegenyse esanciy neurony. Vienas neuronas
statistiniame modelyje paima svorine kintamuyjy suma ir pritaikes aktyvavimo funkcija, trans-
formuoja jg j skaic¢iy intervale tarp nulio ir vieneto. Neuroninis tinklas turi vieng ar daugiau
neurony sluoksniy, kur i$vestys i$ vieno sluoksnio yra jvestys kitam sluoksniui. Sis statistinis
metodas yra ypatingai lankstus, taciau gali tapti gana sudétingas didéjant neurony sluoksniy
skai¢iui (Gruenstein, 2001).

1.3. Metodai

1.3.1. Logistiné regresija

Logistiné regresija kitaip dar vadinama logistiniu modeliu analizuoja rysj tarp nepriklau-
somy kintamyjy ir priklausomo kintamojo. Yra dvi logistinés regresijos rusys — dvinaré ir
daugianaré. Dvinaré logistiné regresija naudojama tuomet, kai priklausoma kintamajj galima
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suskirstyti j dvi kategorijas. Kai kategorijy yra daugiau nei dvi, naudojama daugianaré logis-
tiné regresija(Park, 2013). Logistinés regresijos patogumas yra tai, kad gautos vertés atitinka
tikimybés apibrézima ir yra galimybé prognozuoti dvinarius priklausomus kintamuosius.

Logistinés regresijos pagrinda sudaro tikimybiy santykio naturinis logaritmas. Tarkime, jog
tikimybé, kad asmuo negrazins paskolos yra lygi p, o grazinimo tikimybé 1 —p. Tuomet logistinj
modelj galima apibrézti sekancia lygybe.

p

logit(Y) = ln(l ) =a+pBX (1)
Cia Y yra prognozuojamas jvykis, X — nepriklausomas kintamasis, p — tikimybe, kad jvykis
Y jvyks, o air § yra modelio koeficientai.
IS sios lygybés galime isvesti tikimybe, kad jvykis Y jvyks. Musy atveju, tai buty tikimybeé,
kad asmuo negrazins paskolos.

ea+ﬁX

pZP(YZHX:i’?):W (2)

Identifikuojant ar aiskinamasis kintamasis yra reikSmingas yra naudojama [ koeficiento
verté ir nuliné hipotezé. Si hipotezé teigia, kad 3 lygi nuliui. Tokiu atveju sakoma, kad aigki-
namasis kintamasis prie 8 koeficiento yra nereikSmingas. Atmetant nuline hipoteze leidziama
manyti, kad rySys tarp X ir naturinio logaritmo is Y egzistuoja (Peng, Lee ir Ingersoll, 2002).

Pridedant daugiau kintamyjy j lygti gautume:

logit(Y) = ln(l P

—p) =+ 1 Xy + o Xy + .+ B X (3)

e+ B1X1+B2 Xo+.. 4Bk Xy,

p=PY =1X; =21, Xog =29,..., Xy = x4) = [ oot B X 1B Xa T Ak (4)

Dél naudojamos netiesinés logistinés transformacijos, logistiné regresija veikia su netiesiniais
rysiais tarp priklausomojo ir aiskinanciyjy kintamyjy. Be kita ko, nepriklausomi kintamieji gali
buti net tik skaitiniai, bet ir kategoriniai, jeigu ju reikSmes pateikiamos kaip atskiri kintamieji
(Park, 2013).

Vis délto yra ir keletas reikalavimy, kurie turi buti iSpildyti. Pirma, priklausomas kintamasis
turi buti diskretus. Dazniausiai naudojami priklausomi kintamieji gali jgyti tik dvi reiksmes.
Antra, kadangi logistiné regresija skai¢iuoja tikimybe P(Y = 1), prognozuojamas kintamasis
turi jgyti reikSmes O ir 1. Trecia, modelj turi sudaryti tik reiksmingi kintamieji. Ketvirta,
modelis turi neturéti multikolinerumo. Galiausiai, nors nepriklausomi kintamieji neturi buti
tiesiskai susije su priklausomu kintamuoju, taciau jie turi buti tiesiskai susije su jvykio tikimybiy
santykio logaritmu (Park, 2013).

1.3.2. Neuroniniai tinklai

Kompiuterinés technologijos palengvina zmoniy gyvenimg daugumoje aspekty, ta¢iau zmo-
gus vis dar pirmauja savo gebéjimais. Zinoma, atliekant sudétingus matematinius skaic¢iavimus
kompiuteris greiciau atlieka matematinius skai¢iavimus nei zmogus, taciau formy ar rasto at-
pazinimas visai kas kita. Tokia uzduotis yra lengva pradiniy klasiy mokiniui, ta¢iau yra sunki,
o kartais net ir nejmanoma kompiuteriui.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly idéja kilo bandant atkartoti smegeny veikimo principus. Pasak
Simon Haykin, dirbtinis neuroninis tinklas yra milziniskas lygiagreciai paskirstytas procesorius,
sudarytas iS mazy nesudétingy apdorojimo elementy ir turintis polinkj kaupti Zinias ir paruosti
jas naudojimui. Dirbtinis neuroninis tinklas panasus j smegenis tuo, kad informacija jsisavinama
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is aplinkos mokymosi procesu, o rysiai tarp neurony yra naudojami informacijai kaupti (Haykin,
2009).

Modelio jvestys yra sujungtos su neuronais, o Sie apdoroja gauta informacija. Paprastas
dirbtinio neurono pavyzdys yra pateiktas 4 paveiksle. Modelio jvestims yra priskiriami svo-
riai, o neuronas sumuoja gautas vertes. Tuomet aktyvavimo funkcija jvertina gauto dydzio
reikSminguma ir perduoda rezultata. Paprasciausia ir seniausiai naudojama aktyvavimo funk-
cija lygina gauta verte su ribine verte ir duoda rezultatg nulis arba vienas. Angliskai tokio
pobudzio aktyvavimo funkcija vadinama TLU — Threshold Logic Unit (Gurney, 1997).

Jvestys  Svoriai

Aktyvavimo

Darbal
funkcija

4 pav. Paprastas dirbtinis neuronas

Dirbtinis neuroninis tinklas gali buti sudarytas i daug tokiy neurony ir juy sluoksniy. Ne-
uronai, apdoroje informacija, siuncia rezultatus kitame sluoksnyje esantiems neuronams pa-
kartotinai pritaikant svorius, sumavimg ir aktyvavimo funkcija. Si procedira yra kartojama
tol kol pereinami visi neurony sluoksniai ir pateikiamas rezultatas. Taip veikiantys neuroni-
niai tinklai angliskai vadinami , Feedforward neural networks® ir yra dazniausiai naudojami.
Paprastas tokio tinklo pavyzdys yra penktame paveiksle. Jis atvaizduoja neuroninj tinkla su
5 aiskinamaisiais kintamaisiais, 2 neurony sluoksniais po 3 ir 2 neuronus ir viena rezultato
reiksme.

Jvestys Dviejy sluoksniy
neuroninis tinklas

Rezultatas

5 pav. Paprastas dviejuy sluoksniy neuroninis tinklas

Kita dirbtiniy neuroniniy tinkly rusis pries pateikiant rezultatus, patikrina ar jie yra tikslus.
Jei nustatoma, kad rezultatai neatitinka reikalavimy, modelis paleidziamas dar kartg islaikant
igyta informacija. Tai kartojama tol kol rezultatai atitinka reikalavimus. Tokie neuroniniai
tinklai vadinami pasikartojanciais (angl. ,Recurrent neural networks®).
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Bet kurio neuroninio tinklo apmokymas vyksta koreguojant svoriams priskiriamas vertes.
Naudojant apmokymo duomeny rinkinj, neuroninis tinklas apdoroja jvestis ir palygina gauta
rezultaty su tikraja reiksme. Jeigu atsakymai nesutampa, svoriai koreguojami. Procedura kar-
tojama kitoms jvestims tol kol pereinamas visas apmokymo duomeny rinkinys. Pasikartojanciy
neuroniniy tinkly atveju, Sis ciklas gali buti kartojamas, jei rezultatai néra pakankamai tikslus.

Zemiau atvaizduotas dirbtinis neuronas yra k-tojo neurono pavyzdys. Ivestys gali buti
modelio kintamieji arba ankstesniame sluoksnyje buvusiy neurony isvestys. Cia x1, Za, ..., T
yra jvestys, wgi, Wk, ..., Wgy, yra ivestims priskiriami svoriai, vy yra sumavimo rezultatas, ¢(+)
yra aktyvacijos funkcija, oy iSvestis (Haykin, 2009).

Jvestys  Svoriai

N

X1 ——»&gf_ﬂgl/\/ Suma Aktyvavimo funkcija ISvestis

— R
TN / Vg
o I =0 —>
S - )

.
TN

Xy — W)
m \Ecrg,

6 pav. Bendras neurono grafinis atvaizdavimas

Paveiksle atvaizduota neurong galime iSreiksti pora matematiniy formuliy:

o= 3 wnse) 5)
g = olun) (6)

Aktyvavimo funkcija ¢(v) nusako neurono iSvestj. Pagrindinés aktyvavimo funkcijos yra
ribiné ir sigmoidiné (Haykin, 2009).
Ribinés funkcijos pavyzdys:

1 ifv>=0
_ 7
#(v) {0 if v <0 (™)

Sigmoidinés funkcijos pavyzdys gali buti logistiné funkcija:

1
14 exp(—av)

p(v) (8)

Kuriant dirbtinj neuroninj tinkla nebutina déti papildomy pastangy atrenkant tinkamiau-
sius kintamuosius ar perzvelgiant jy tarpusavio koreliacijas. Modelis pats atlieka darba pasiim-
damas tik reikiamg informacija, nes nereikSmingiems kintamiesiems priskiriami mazi svoriai..
Deja, negalima to paties pasakyti apie tinkamy modelio parametry parinkimg. Taikant dirbti-
nius neuroninius tinklus néra greito buto parinkti geriausia sluoksniy ar neurony skaiciy — tai
atliekama tik atliekant daug iteracijy.
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1.4. Modeliy tikslumo jverciai

Modeliy tiksluma vertinsime trimis budais — paklaidomis, AUC ir Somers’ D.

1.4.1. Vidutiné kvadratiné paklaida

Vienas is budy vertinti tikslumg yra jvertinti kokio dydzio paklaidos lieka sudarius prog-
noze. Tam naudosime vidutines kvadratines paklaidas (trumpiau vadinamas MSE). Jeigu Y
yra prognozuojamo kintamojo vektorius, o Vv - jo ivertinys, tuomet MSE galima apibudinti
formule:

1 & 2
MSE = =3 (Y; - V) (9)

n;3

1.4.2. Plotas po ROC kreive

ROC kreivé vaizduoja modelio gebéjima prognozuoti rezultatus. Bruksniné linija centre rodo
koks buty atsitiktinio spéjimo rezultatas. Taigi kuo ROC kreivé yra auksciau, tuo prognozée
yra tikslesné (7 pav.). Plotas po kreive vadinamas AUC yra modelio tikslumo jvertinys. Kuo
jis didesnis, tuo modelis yra geresnis.

a
-

Jautrumas
06 0.8

04

02

0.0

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

SpecifiSkumas

7 pav. ROC kreivés pavyzdys

1.4.3. Somers’ D jvertinys

Somers’ D jvertis yra pavadintas Roberto H. Somerso garbei, kuris pirmasis pasiulé §j tikslu-
mo matg 1962 metais. Sis jvertis vertina rysj tarp kintanjy pory ir jgyja reikdmes tarp 1 ir -1.
Vienetas reiskia, kad visos poros jvertintos teisingai, o -1 kad visos poros jvertintos priesingai.

Jeigu prognozuojamas ir aiskinamasis kintamasis jgyja tik reikmes 0 arba 1, tuomet Somers’
D lygus tikimybiy skirtumui:
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Somers’D =P(Y =1X =1)— P(Y =1|X =0) (10)

Jeigu aiskinamasis kintamasis yra diskretus, tuomet kintamuyjy reikSmés yra isrikiuojamos
i eile ir nagrinéjamas pory suderinamumas. Suderintos poros yra tokios, kurios isrikiuotos ta
pacia eilés tvarka. Nesuderintos yra tos, kurios yra iSrikiuotos priesinga eilés tvarka.

N¢ — Np (11)
Ne + Np + Np

Cia N¢ yra suderintos poros, Np — nesuderintos poros, o Ny — nei suderintos, nei nesude-
rintos.

Somers'D =
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2. DUOMENU TYRYBA

2.1. Duomeny apzvalga

Analizei naudojame Jungtiniy Amerikos Valstiju (JAV) tarpusavio skolinimo jmonés Len-
ding Club duomenis nuo 2007 mety iki 2017 mety. Sie duomenys yra vieai teikiami jmonés
internetinéje svetainéje. Duomeny rinkinj sudaro jrasai apie iSduotas paskolas, detali informaci-
ja apie skolininka, ir paskolos statusas. Sis duomeny rinkinys turi 142 kintamuosius ir daugiau
nei milijong septynis Simtus tukstanciy jrasy. IS turimy 142 kintamyjy, ne visi duomenys yra
mums naudingi, todél analizei atsirenkame tik dalj kintamuyjy.

Kintamuosius atrenkame atsizvelgdami j savybes iSvardintas zemiau.

o Trukstamy reiksmiy skaicius ISkeliame klausima — ar galime logiskai paaiskinti trukstamus
duomenis ir juos uzpildyti tinkamomis reikSmémis? Kai kurie kintamieji turi labai nedaug
reiksmiy, todél naudos is jy buty mazai. Bandant uzpildyti kitomis reikSmémis, didelé
dalis duomeny buty ne tikri, o simuliuoti. Kintamuosius, kurie turi maziau nei 60 %
reikSmiy ir juy negalime logiskai pakeisti nuliais, atmetame.

o Kintamojo reiksmiy apipavidalinimas. Perzvelgiame kintamojo duomenis, verc¢iy dydzius
ir unikalias reik§mes. Cia ieSkome nejprasty reikdmiy, netinkancéiy modeliui. Jeigu kinta-
masis yra kategorinis ir turi didelj skaic¢iy unikaliy reikSmiy, tuomet norint jj naudoti, kin-
tamojo reiksmes reikety sugrupuoti. Jei sunku tai padaryti del didelio unikaliy reiksmiy
skaiciaus, kintamajj atmetame. Vienas is tokiy kintamyju yra darbovietés pavadinimas.

o Duomenys, kurie gaunamsi tik isdavus paskolg. Isdavus paskola, skolininko elgsena stebi-
ma skaiCiuojant vélavimus ir panasia informacija. Kadangi musy tikslas prognozuoti ar
zmogus vykdys paskolos jsipareigojimus, modeliui kurti apsiribosime duomenimis, kurie
turimi dar nepriémus sprendimo ar skolinti pinigus. Nejtraukiant duomeny naudojamy
endogeniniam kintamajam sukurti, visus likusius kintamuosius, kuriems informacija su-
renkama tik po sprendimo priémimo, pasaliname is analizés.

Padarius pradine duomeny apzvalgg ir atmetus kintamuosius pagal auksc¢iau isvardintas tai-
sykles, identifikuojame kintamuosius, kuriy trukstamos reikSmes rodo jvykio nebuvima. Tarki-
me, jeigu saskaity skaiciaus néra, suprantame, kad asmuo neturi saskaity. Tokias trukstamas
reikSmes uzpildome nuliais.

Po pradinio duomeny apdorojimo, pereinama prie informacijos pritaikymo. Kai kurie duo-
menys negali buti panaudojami be papildomy pakeitimy, todél perdarome tokius kintamuosius
i naujus, kad galétume pritaikyti juos analizéje.

2.1.1. Paskolos statusas

Paskola gali biiti apmokeéta, egzistuojanti, véluojanti, nevykdoma arba neapmokeéta. Sios
kategorijos yra suskirstytos placiau apibréziant vélavimo trukme, ta¢iau mums nereikia tokios
detalios informacijos ir apsiribojame pries tai isSvardintomis keturiomis kategorijomis. Veéluo-
jancios paskolos yra tos, kurias veéluojama apmokéti nuo 1 iki 120 dieny. Jeigu véluojama
apmokéti daugiau nei 120 dieny, tuomet paskola vadina nevykdoma (angl. ,Defaulted*). Ne-
apmokéta (angl. ,Charged off“) yra tokia paskola, kurios skolintojas nebelaukia ir perduoda
skoly isieskotojams. Dazniausiai paskola tampa neapmokéta praéjus 30 dieny po to, kai ji tam-
pa nevykdoma, taciau tai gali nutikti ir anksc¢iau, tarkim jei skolininkas paskelbé bankrota.
Lenteléje apacioje turime skaicius kiek kokiy paskoly yra duomeny rinkinyje.
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1 lentelé. Paskoly skaicius pagal statusa

value  count
1 Apmoketa 1031295
2 Egzistuojanti 451136
3 Neapmoketa 260453
4 Newvykdoma 33
5 veluojanti 22509

Siame darbe prognozuojamos neapmokétos ir nevykdomos paskolos. Kaip matome, tokiy
irasy yra daugiau nei 260 tukstanciy ir jie sudaro 14,75 % visy paskoluy (1 lentelé).

2.1.2. Darbas

Duomeny rinkinyje yra duoti du kintamieji apie skolininko darbg — darbovietés pavadinimas
ir darbo stazas. Darbovietés pavadinimas yra kategorinis kintamasis turintis daugybe unika-
liy reiksmiy. Deja, mes neturime budo jas suskirstyti j grupes, taciau pastebime trukstamy
reikSmiy skaiciy — 6,36 % Zzmoniy néra jrase darbovietés pavadinimo. Tikétina, kad Sie Zmonés
neturi darbo ir tai gali buti svarbus veiksnys prognozuojant kredito rizika. Pasinaudojant Sia
informacija sukuriame kintamajj su reikSmeémis ,,1“, jeigu truksta darbovietés pavadinimo ir
,0“ jeigu darbovietés pavadinimas jrasytas. Sj kintamajj pavadinsime ,,unemployed*.

Skaitinio kintamojo rodancio darbo staza reiksmeés yra naturalieji skaiciai nuo 0 iki 10. Taip
parodomas dirbty mety skaicius, kur nulis reiskia maziau nei metus, o 10 — desimt ir daugiau
mety. Sis kintamasis turi 5,9 % tuséiy reiksmiy, kurias uZpildome nuliais.

2.1.3. Pajamos

Vertinant paskolg butina atsizvelgti | pajamas ir teisingai jas jvertinti. Paskola gali buti
paimta ir vieno ir dviejy asmeny. Jeigu paskola ima vienas asmuo, jo pajamos bus naudojamos
analizei, taciau, jei yra du asmenys, naudojame bendras ji pajamas. Siam kintamajam turime
tik 4 jrasus su trukstamomis reikSmémis ir darant prielaida, kad Sie asmenys neturi pajamy,
trukstamas reikSmes uzpildome nuliais.

Papildomai dar turime kintamajj parodantj ar pajamy saltinis buvo patvirtintas. IS ka-
tegorinio kintamojo sukuriame binominj pavadinimu ,verified flag“, kuris lygus vienetui, jei
duomenys patvirtinti ir nuliui kitu atveju. Sis kintamasis iSskiria nepatikimg informacija apie
pajamas.

2.1.4. Paskolos jraso komentaras

Asmenys, prasydami jiems suteikti paskola, gali palikti komentara su detaliu aprasymu, ko-
kiu tikslu paskola yra reikalinga. Potencialus skolintojai sig informacija mato, ir gali nuspresti
ar priezastis tinkama paskolai suteikti. Mes neturime galimybés sugrupuoti komentarus, ta-
¢iau pastebime, kad komentarai yra neprivalomi ir juos raso tik 7 % besiskolinanciy asmeny.
Pasinaudojame sia informacija sukurdami kintamajj ,desc_flag“ lygu vienetui, jei komentaras
jrasytas ir nuliui, jei komentaro néra.

2.1.5. Skoly ir pajamy santykis

Priimant sprendimus dél skolinimo, finansinés institucijos atsizvelgia j skolos ir pajamy san-
tyki (angl. ,DTI — Debt to Income*). Sis santykis yra apskai¢iuojamas sudedant visy paskoly
meénesines jmokas ir padalinant jas iS ménesiniy pajamy. Kuo didesnis skoly ir pajamy santykis,
tuo rizikingiau yra skolinti asmeniui, nes gali buti, kad skolos nasta taps per didelé. Dazniausiai
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saugiu skolos ir pajamy santykiu yra laikomas 0,4 arba kitaip tariant 40 % gaunamy pajamy is-
leidziama skoloms padengti. Siame duomeny rinkinyje turime skolos ir pajamy santykj isreiksta
procentais. Dviejy paskolos pareiskéjy atveju turime skolos ir pajamy santyki kiekvienam is ju
atskirai. Norédami jtraukti j analize abu asmenis, sukuriame kintamajj ,,dti_max*, kuris yra
lygus maximumui siy dviejy reikSmiy.

2.2. Kategoriniy kintamyjy analizé

Turimy duomeny rinkinys labai platus, tac¢iau ne visi duomenys yra tinkami analizei. Kaip
jau mineéta, dalis kintamuyjy turi informacija gauta jau isSdavus paskolg ir stebint skolininko elg-
seng. Taip pat yra duomeny, kuriy negalime pritaikyti analizei dél jy strukturos arba trukstamy
reiksmiy skaiciaus. Tokius kintamuosius atmetus turime duomeny rinkinj, kurj analizuojame
detaliau. Cia prieiname prie kitos svarbios dalies — kategoriniy kintamyjy. Po duomeny valymo
ir atrinkimo, turime 4 kategorinius kintamuosius: valstijg iS kur skolininkas yra kiles, paskolos
tiksla, gyvenamojo busto tipa ir paskolos reitinga, suteikta tarpusavio skolinimo jmonés , Len-
ding club“ Sie kintamieji gali turéti naudingos informacijos, padedancios nuspéti ar paskola
bus iSmokéta, taciau naudoti juos tiesiogiai su Logistine regresija yra nepatogu ir netgi nejma-
noma su neuroniniy tinkly modeliu. Dél Sios priezasties analizuojamos turimos reikSmeés norint
sugrupuoti ir sukurti atitinkamus faktorius.

2.2.1. Gyvenamojo busto tipas

Remiantis bendra nuomone, gyvenamojo busto tipas gali buti reikSmingas finansinio stabi-
lumo indikatorius. Asmenys, turintys savo bustg, turi daugiau finansinés laisves, nes sutaupo
pinigy neturédami mokéti nuomos. Tuo tarpu busto paskolas turintys asmenys rodo gebéjima
buti finansiskai atsakingais ir mokéti paskolos jmokas.

Duomeny rinkinyje turime penkis gyvenamojo busto tipus: nuosavas bustas (,Own*), busto
paskola (,,Mortgage*), nuomojamas bustas (,,Rent“), kita (,,Other”) ir néra gyvenamosios vietos
(,None®). Lenteléje apacioje turime duomenis apie blogy klienty dalies pasiskirstyma pagal
busto tipa.

2 lentelé. Blogy klienty dalis pagal busto tipa

home_ownership kiekis dalis_blogu vid_pajamos
RENT 6995323 0.171E8928 67011. 98

OwWN 192929 0.1484328 73816.40

NONE 54 0.14814381 60433.91

OTHER 690 0.1318841 80275. 27

MORTGAGE 872230  0.1278413 90047, 36

IS duomeny matome, kad kiekviena grupé skiriasi nuo kity ir geriausi skolininkai yra tie,
kurie turi busto paskolas arba pazymi gyvenamajj busta kaip ,Kita®“. Tuo tarpu blogiausi klien-
tai yra tie, kurie nuomojasi bustg. IS antros lentelés vienintelé nejprasta informacija yra apie
neturincius busto skolininkus. [ Sia grupe patenkantys asmenys paskolas grazina pakankamai
gerai — negrazinty paskoly dalis sudaro maziau nei 15 %. Nors juy dalis labai maza, taciau
tikétina, kad tai yra jauni Zmonés gyvenantys su tévais. Tuomet jie neturi mokeéti nei busto
paskolos, nei nuomos, bet iSgyvena ir grazina paskolas turédami zZemiausias pajamas.

Dar vienas pastebéjimas, kad blogy klienty dalis turi priesingg rysj su vidutinémis paja-
momis. Grupés turincios daugiausiai blogy klienty vidutinés pajamos yra maziausios ir tokia
tendencija islieka per kitas grupes iSskyrus jau aptartus zmones neturinéius gyvenamojo busto
(,None“).
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Nors grupés ,Kita® (,Other*) gyvenamasis bustas yra neaiskus, taciau tokiy klienty vos
690. Lyginant su visu duomeny rinkiniu virsijan¢iu vieng su puse milijono, tokie klientai ne-
sudaro net vieno procento turimy duomeny. Yra tikimybé, kad Sios grupés turima informacija
yra atsitiktiné ir iS tiesy neturi jokiy isskirtiniy savybiy, taciau gali buti ir tai, kad asmenys
pazymintys gyvenamajj busta ,Kita“ i$ tiesy turi daugiau nei vieng bustg ir yra sutrike, ka
turéty pazymeéti. Tokios situacijos pavyzdys galéty buti, zmogus turintis du bustus — vieng
nuosava ir vieng su paskola.

Remiantis analizuotais duomenimis nusprendziame nejungti busto tipy j grupes, o sukurti
faktorius kiekvienam is busto tipy. Nauji kintamieji bus naudojami modeliuose vietoje turimo
kategorinio gyvenamojo busto kintamojo.

2.2.2. Paskolos tikslas

Zemiau esancioje lenteléje turime suskirstyma pagal paskolos tikslg. Lenteléje pateikiamas
paskoly kiekis, procentas blogy klienty kiekvienoje grupéje ir vidutines tos grupés pajamos per
metus.

3 lentelé. Blogy klienty dalis pagal paskolos tipa

purpose kiekis dalis_blogu vid_pajamos

small_business 20106 L.2223714 94245.12
educational 424 L 2075472 51280.18
renewable_energy 1170 . 1846154 75549.61

moving 12288

house B7 06
debt_consolidation 1018235
medical 20866

other 104422

vacation 12024
major_purchase 3EBZ23
home_improvement 117709
credit_card 389269
wedding 2350

car 19034

1728516 71428, 28
.1631059 B5237.59
1578064 7B106.03
1533116 75812.29
.14EE001 73611, 66
1374750 70324.10
1326276 80414.51
1269402 94403.75
1249727 7BBGE3.92
1238298 69575. 55
.10B3EB50 71044.70

L e T Y e e T e e i e e Y e i e e

Pastebime, kad rizikingiausios yra paskolos imtos maziems verslams (angl. ,small busi-
ness“) arba mokymosi islaidoms padengti (angl. ,educational). Tuo tarpu saugiausios yra
paskolos imamos masinoms jsigyti (angl. ,car“). Taip pat akivaizdu, kad vidutinés pajamos
nelabai turi jtakg ar skolininkas grazins paskola. Tai parodo paskolos maziems verslams ir na-
my renovacijoms (angl. ,home improvement“). Siose kategorijose vidutinés metinés pajamos
beveik vienodos — 94 tukstanciai per metus, taciau paskolose maziems verslams pasitaiko beveik
dvigubai daugiau blogy klienty — net 22,2 %, kai tuo tarpu namy renovacijai imantys paskolas
ju nesugeba grazinti tik 12,7 % atvejy.

Apskaiciavus blogy paskoly dalj visoms paskolos tikslo grupéms ir pritaikius K-vidurkiy
(angl. k-means) metoda, optimaliu randame skirstyma j 3 grupes.

Is 8-to paveikslo matome, kaip ir buvo pastebéta, blogiausios yra paskolos maziems verslams
ir mokslams. Jos priskirtos treciai grupei ir turi 21,5 % blogy paskoly. Trecios sgrase pagal
neismokéjima yra paskolos atsinaujinantiems energijos saltiniams. Nors jos ir nepateko j blo-
giausiy paskoly grupe, tac¢iau akivaizdu, kad turéedamos 18,4 % negrazinima, néra labai saugios.
Nors atsinaujinanti energija yra pigesne, taciau jranga tokiai energijai iSgauti yra labai bran-
gi ir atsiperka tik per ilgg laikotarpj. Kadangi ,Lending club® iSduoda paskolas ne ilgesniam
nei 6 mety periodui, tikétina, kad skolininkai pervertina kiek daug jie sutaupys naudodami
atsinaujinanciag energija.
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K-means clustering with 3 clusters of sizes 6, 6, 2

Cluster means:

dalis_blogu
1 0.1257050
2 0.1634152
3 0.2149593

Clustering vector:
[1] 33 222222111111

wWithin cluster sum of squares by cluster:
[1] 0.0004920169 0.0008857319 0.0001098794

(between_s55 / total_s55 = 89.6 %)
purpose purpose_gr
small_business 3
educational 3
renewable_energy 2
moving 2
house 2
debt_consolidation 2
medical 2
other 2
vacatrion 1
major_purchase 1
home_improvement 1
credit_card 1
wedding 1
car 1

8 pav. Paskolos tikslo suskirstymas k-vidurkiy metodu

Geriausia yra pirmoji grupé turinti tik 12,6 % blogy paskoly. Siai grupei priskiriamos pas-
kolos masinoms (angl. ,car®), vestuvéms (angl. ,wedding®“), busto renovacijai (angl. ,home
improvement®), dideliems pirkiniams (angl. ,major purchase“) ir atostogoms (angl. ,vaca-
tion“). Sudarytas grupes panaudosime sukurdami faktorius paskolos tikslui apibrézti. Faktoriy
naudojimas leis mums atskirti grupes su maziausia ir didziausia blogy skolininky dalimi nuo
vidutiniskai gery paskoly.

2.2.3. Paskolos reitingas

Tarpusavio skolinimo platforma ,Lending club® kartu su jprastiniais duomenimis pateikia
ir skolininko reitinga, kurj jie patys apskaic¢iuoja. Reitingas (,Grade®) yra suskirstytas i 7
grupes nuo A iki G, kur A yra geriausias, o G yra blogiausias. Lenteléje apacioje matome,
kad A reitingas turi tik 4,6 % blogy skolininky, kai tuo tarpu G reitingas turi net 39,8 %
tokiy skolininky. Taip pat, verta pastebéti, kad blogu klienty dalis didéja blogéjant reitingui
su kiekviena grupe, o tai jrodo, kad skolininkai jvertinami teisingai.

4 lentelé. Blogy klienty dalis pagal reitingg

grade kiekis dalis_blogu vid_pajamos

G 11497 0.39801687 7i738.04
F 38625 0.37139159 74121.16
E 116681 0.320267139 73024.14
D 25537VE  0.23011379 72295, 64
C 523203 0.15874144 76031.33
B 522192 0.09742777 79950, 28
A 297850 0.04550277 92158.02
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Siame suskirstyme tik A reitingg turintys asmenys issiskiria pagal vidutines pajamas. Ju
metinis atlyginimas siekia net 92 000 doleriy per metus. Kitose grupése tendencijos nematyti
ir vidutinés pajamos issidésciusios nuo 72 000 iki 80 000 doleriy per metus.

Norédami sumazinti grupiy skaiciy pritaikome K-vidurkiy metoda skirstymui j grupes. Tin-
kamiausias grupiy skaic¢ius vélgi yra 3, nes taip mes galime atskirti blogiausias, vidutines ir
geriausias paskolas. Gautus rezultatus galime apziuréti zemiau esanciame 9 paveiksle.

kK-means clustering with 3 clusters of sizes 2, 2, 3

Cluster means:

dalis_blogu
1 0.07146527
2 0.19442762
3 0.35735995

Clustering vector:
[1] 3332211

wWithin cluster sum of squares by cluster:
[1] 0.001348103 0.002547006 0.004840711
(between_s5 / total_s55 = 92.1 %)

grade grade_gr

FEmoaoogomTme
[l el S N LS R W R WE Ry NN

9 pav. Reitingo suskirstymas k-vidurkiy metodu

Matome, kad pirma grupeé turi 7,1 % blogy paskoly, antra 19,4 %, o treéia net 35,7 % blogy
paskoly. Grupéms sudaryti sujungiami A ir B reitingai, C ir D reitingai, o blogiausiais laikomi
E, F ir G reitingai.

Grupes panaudojame sukurdami atitinkamus reitingo faktorius, kuriuos naudosime modeliy
sudaryme.

2.2.4. Valstijos

Dar vienas tekstinis kintamasis — Valstijos. Jis suteikia informacija apie skolininko gyvena-
maja vieta, t.y. valstija, o tai gali mums parodyti ar tam tikrose valstijose Zzmonés yra maziau
mokus nei kitose. Sarase turime 50 valstijy ir JAV sostine Vasingtonas. Kadangi sarasas labai
ilgas, tai zemiau esancioje lenteléje pavaizduotos tik tos valstijos, kuriose iSduota daugiau nei
10 tukstanciy paskoly. Kaip ir pries tai analizuotiems kintamiesiems apskaiciuojame isduoty
paskoly skaiciy, jose esanciy blogy paskoly dalj ir vidutines metines pajamas.

Paveiksle matome, kad dauguma valstijy yra panasios, taciau turime kelias, kurios issiskiria.
Didziausia portfelj blogy paskoly turi Arkanzasas (trumpinys AR) ir Alabama (trump. AL).
Maziausiag Oregonas (trump. OR) ir Siaurés Karolina (trump. SC). Taip pat pastebime, kad
ir ¢ia pajamos nerodo jokios jtakos blogy paskoly skaiciui. Arkanzase ir Oregone vidutinés
metinés pajamos yra panasios — apie 70 000 doleriy. taciau Arkanzasas turi 17,7 % blogy
paskoly, o tuo tarpu Oregone blogy paskoly yra tik 11,1 %.

Toks blogy klienty dalies skirtumas tarp valstijy vercia susimastyti kokios sio skirtumo prie-
zastys. Vienas iS spéjimy yra gyventojy mentalitetas ,,gyventi ne pagal savo kisene®“. Galimas
tokio pozitrio susiformavimas turi turéti savo Saknis. Zemiau turime atvaizduotus zemélapius

21



5 lentelé. Blogy klienty dalis pagal Valstija

addr_state kiekis dalis_blogu vid_pajamos

1: AR 13264 0.1769451 69839.63
2: AL 21680 0.1781070 71830, 26
3: oKk 16094 0.1734187 74158.79
4: Nv 25042 0.1707132 74550.43
5: La 20564 0.1698599 77263.06
G NY 146794 0.1596727 B1820. 26
7 FL 124604 0.1590800 74172.71
8: MO 28225 0.1554650 71940. 28
9: TN 27201 0.1553992 72068.71
10: IN 29138 0.1549523 72396.00
11: NC 49099 0.1542394 74910.18
12: Ky 17086 0.1540442 70971.05
13: MD 41953 0.1536005 87036.18
14: M1 65324 0.1529759 01186.11
15: PA 00940 0.1513620 74979, 55
16: CA 247266 0.1509832 Bd4462.62
7 MI 46175 0.1499729 72487, 28
18: AZ 41628 0. 1494667 753778.08
19: OH 59095 0.1489635 70470, 82
20: VA 49994 0. 148277 B7158. 82
21: MN 31426 0.1465665 73990.65
22 Tx 145434 0.1455506 B4298.78
23: uT 11833 0.1412998 76815.08
24 MA 40597 0.1405769 83925. 85
253 Wl 23317 0.1338080 F0B13.07
26: GA 57800 0.1335294 78724, 84
7 IL 71499 0.1280298 81143.69
28: WA  367B0 0.1217238 78394, 26
29: KSs 15175 0.1208567 73684.63
30: CT 27831 0.1205490 EED9EB. 45
31: co 37071 0.1198241 77936. 66
32: sC 21582 0.1163933 74449 09
33: OrR 20756 0.1108595 70035.05

rodancius blogy klienty pasiskirstymga ir Siaurés Amerikos teritorijas, kuriose 1861 metais buvo
legali vergija.

22



10 pav. Blogu klienty dalis (didziausia — raudona, maziausia — zalia)

JLaisvos teritorijos | e "indian: P
: District of
Columbia

5 8 12 13 14 17 19

11 pav. Vergové Siaurés Amerikoje 1861 metais

Nors rysys néra akivaizdus, tac¢iau galima pastebéti, kad valstijose, esanciose JAV pietuose,
blogy klienty dalis yra didesné. Tai gali buti susije su tuo, kad Siose valstijose vergija buvo
legali ir pasekmés yra vis dar jauc¢iamos Siomis dienomis.

Pastebint, kad valstijy duomenys turi mums naudingos informacijos, norisi jas jtraukti su-
darant prognozavimo modelj. Kadangi is viso rinkinyje yra 50 valstijy ir vienas miestas, reikia
jas suskirstyti | grupes arba naudoti faktorius kelioms svarbiausioms valstijoms. Apskaicia-
vus blogy paskoly dalj visoms valstijoms ir pritaikius K-vidurkiy metoda, randame optimaly
skirstyma j 3 grupes.

23



K-means clustering with 3 clusters of sizes 19, 7, 25

Cluster means:

dalis_blogu
1 0.1183662
2 0.1792430
3 0.1517723

Clustering vector:
[1] 2222222333333 33333333333333333331111

within cluster sum of squares by cluster:
[1] 0.0035976975 0.0014723083 0.0007636131
(between_ss / total_ss = 79.5 %)

12 pav. K-vidurkiy metodo pritaikymas valstijoms

Cia iSsiskiria pirma ir antra grupés, kurioms priskirtos valstijos yra pavaizduotos 13-tame
paveiksle. Labiausiai mokus skolininkai gyvena septyniose valstijose priskirtose pirmai grupei,
nes ten vidutiniskai yra tik 11,8 % neiSmokamy paskoly. Tuo tarpu labiausiai nemokus asmenys
gyvena valstijose priskirtose 2 grupei su 17,9 % neiSmokamu paskoly. Tokiy valstiju sarase yra
19. Likusios 25 valstijos turi vidutiniskai gerus klientus, kadangi 15,2 % yra arti bendro visos
imties blogy klienty procento (14,75 %).

addr_state state_gr

1: IA 2
2: AR 2
3: AL 2
4 Ok 2
5: MS 2
G: MWW 2
7 LA 2
8: MM 3
9: MY 3
10: sD 3
31: uT 3
32: MA 3
33: WI 1
34: GA 1
35: Wy 1
36: RI 1
7 IL 1
38: MT 1
39: WY 1
40: MWD 1
41 : WA 1
42: K5 1
43: cT 1
44 ; Co 1
45: SC 1
46: ID 1
7 OR 1
48: MH 1
49: DC 1
50: VT 1
51: ME 1

13 pav. Valstijy suskirtymas k-vidurkiy metodu
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2.3. Reiksmingy kintamyjy atrinkimas regresinei analizei

Perziuréjus visus galimus kintamuosius ir sudarius norimus faktorius, turime 45 aiskinamuo-
sius kintamuosius. Zinoma, dalis jy turi labai panagia informacija arba neturi aiskinamosios
galios. Nenorint apkrauti modeliy nereikalinga informacija, reikia atrinkti pacius geriausius.

Pirmiausia perzvelgiame koreliacijas. Zemiau esancioje lenteléje turime koreliacijas tarp
pagrindiniy skaitiniy reiksmiy.

6 lentele. Koreliacija tarp skaitiniy rodikliy

Toan_amnt int_rate income installment bad_flag
Toan_amnt 1.0000000 0.13424749 0.20222361 0.94670516 0.025353E0
int_rate 0.1342475 1.00000000(-0.04640182) 0.15263096 0.19191840
income 0.2022236 -0.04640182 1.00000000 0.19308454 -0.02728974
installment 0.9467052 0.15263096 _0,19308454 1.00000000 O0.02B80549
bad_flag 0.02535338 0.19191840 [—D. 02F259F4] 0.02B80549 1.00000000

Pastebime, kad pajamos turi nors ir zema, bet neigiama koreliacija su palukany norma ir
blogy klienty indikatoriumi. Si informacija sutampa su bendrai nusistovéjusia nuomone, kad
maziau uzdirbantys asmenys yra rizikingesni. Be kita ko, paskolos dydis ir ménesiné jmoka
stipriai koreliuoja (0,95). Tai yra logiska, nes paskolos laikotarpis yra ribotas — 36 arba 60
menesiy.

Kadangi prognozuojamas kintamasis yra kategorinis, koreliacijy negalima naudoti reikSmin-
gumo nustatymui. Deél Sios priezasties sudaromos atskiros logistinés regresijos tarp prognozuo-
jamo rodiklio (,,bad_flag“) ir kiekvieno turimo kintamojo.

Remiantis gautomis T statistikomis atrenkame geriausiai prognozuojancius rodiklius ir taip
kintamyjy skaic¢iy sumaziname iki 31. Be kita ko, patikrinus kintamyjy tarpusavio koreliacijas,
isSimame dar 7 rodiklius, kurie stipriai koreliuoja su likusiais kintamaisiais. Tarp pasalinty yra
ir paskolos suma. Si verté stipriai susijusi su ménesine jmoka ir pastaroji pagal T statistika
prognozuoja Siek tiek geriau.

Zemiau esancioje lenteléje yra pavaizduoti 24 atrinkti kintamieji ir jy statistikos. Neigiamos
T statistikos reiksmeés rodo, kad rysSys tarp kintamyjy yra priesingas. Tai reiskia, kad zmogaus
priklausymas , grade_ geri“ grupei (reitingas A arba B) mazina tikimybe, kad paskola bus
negrazinta.

Lentele su visais 45 kintamaisiais ir ju T statistikomis bei labiausiai koreliuoti kintamieji
yra pateikti A priede.
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[F= T = R s N, I S WU R ]

Kintamasis T statistika

Term

int_rate
instalIment
ing_last_émths
open_acc
revol_bal
acc_open_past_24mths
mort_acc
num_actv_rev_t]
pub_rec_bankruptcies
unemployed
empl_years

income
verified_flag
dti_max
home_mortgage
home_rent
state_geri
state_blogi
purpose_geri
purpose_blogi
grade_geri
grade_blogi
joint_application

131. 6146
279.5582
48.94704
105. 026
28, 52878
-32.69157
129, 6827
-69. 65076
63. 53672
5. B277
40. 87152
-28.69741
-76.846232
103. 9017
68. 27278
-72.77642
73.69579
-45. 24518
24.16443
-57.3522
29.96764
-232.377
205.6749
-33.457

Kintamasis T statistika

P reiksme

o000

L150117e-179
L057634e-234
0
0
0
.085409e-281
0
.109781e-181

(=l o B o B o B o

. 265703e-129
0

. 5391965e-197
0

0
2.03594e-245
P reiksme

7 lentele. Geriausiy kintamuyjy sarasas
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2.4. Modelio kintamyjy sarasas
Zemiau turime aprasymus kintamuyjy, kuriuos naudosime modeliavime.
o bad_flag — indikatorius, kad paskola yra nevykdoma arba neapmokéta;
e term — paskolos terminas (36 arba 60 ménesiy);
e int_rate — paskolos paltukany norma;
o installment — ménesiné jmoka, jei paskola bus suteikta;

e inq last 6mths — kredity paklausimy skaic¢ius per pastaruosius 6 ménesius nejtraukiant
busto ir transporto priemoniy paskoly;

e open_ acc — atidaryty saskaity kiekis;

e revol bal — bendra kreditiniy korteliy skola;

e acc_open_ past 24mths — skaic¢ius sandoriy, atidaryty per paskutinius 24 ménesius;

e mort_acc — busto paskoly skaic¢ius;

o num_ actv_rev_tl — aktyviy banko korteliy su kredito limitu skaicius;

e pub_rec_bankruptcies — skaicius kiek karty asmeniui buvo paskelbtas bankrotas;

o unemployed — indikatorius, jog asmuo yra galimai bedarbis. Nenurodé darbovietés;

e empl years — darbo stazas metais;

 income — metinés pajamos (suma metiniy pajamuy, jeigu yra du skolininkai);

» verified flag — indikatorius, ar skolininko pajamos arba pajamy Saltinis buvo patvirtinti;

 dti_max — skolos ir pajamy santykis (angl. ,Debt to income*). Jeigu paskolos praso du
asmenys, imamas maximumas tarp abiejy skolininkuy;

e home_ mortgage — gyvenamajam bustui yra paimta paskola;

e home_rent — gyvenamasis bustas yra nuomojamas;

e joint_ application — indikatorius, rodantis ar paskola ima du asmenys;

o state geri — valstijos, kuriose yra maziausias blogy klienty procentas;

» state_ blogi — valstija, kurioje gyvena daugiausiai blogy klientuy;

o purpose_ geri — paskolos tikslas priklauso grupei, turinc¢iai maziausia blogy klienty kiekj;
e purpose_ blogi — paskolos tikslas priklauso grupei, turinciai didziausia blogy klienty dalj;
o grade_geri — klasé, priskirta ,Lending club®, yra A arba B;

o grade blogi — klaseé, priskirta ,Lending club“, yra E, F arba G.
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3. MODELIAVIMAS IR PROGNOZAVIMAS

3.1. Logistiné regresija

Paskoly nemokuma prognozuojame pasinaudodami logistine regresija. Sudéjus visus atrink-
tus kintamuosius j modelj, matome, kad jie visi yra reikSmingi.

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-3.0271 -0.6103 -0.4507 -0,3400 &.4904

Coefficients:
Estimate std. Error z wvalue Pri=|z|)

{(Intercept) -3.182e+00 2.480e-02 -12B8.293 <« 2e-1§ #=#*%
Term 1.056e-02 2.799e-04 37.739 <« 2e-1g #¥%
int_rate 5.177e-02 1.209e-03 42,808 <« Z2e-16 #¥®¥
installment 4,113e-04 1.308e-05 31.433 < 2e-1g ##*
ing_last_émths 9.836e-02 2.947e-03 33.378 < 2e-1g #w=®
open_acc -9.8060e-03 7.537%9e-04 -13.009 <« Z2e-16 *%*
revol_bal -1.567e-06 1.93Be-07 -8.085 6.21e-16 #=#*
acc_open_past_24mths 5.179e-02 1.032e-03 50.196 =« 2e-16 #*®%
mort_acc -3.450e-02 1.83%e-03 -1B8.762 <« 2e-16 #®%¥®
num_actv_rev_1] 1.699e-02 1.107e-03 15.353 <« Z2e-16 ##%®
pub_rec_bankruptcies 4.558e-02 7.24B8e-03 6.290 3.1Be-10 ##*
unemployed 2.955e-01 1.179e-02  25.073 < 2e-16 ***
empl_years -53.055e-03 E.19%1le-04 -6.172 6.74e-10 #¥®¥
income -3.177e-06 B.692e-08 -36.547 <« 2e-16 #**
verified_flag 1.917e-01 6.920e-03 27.696 < 2e-16 #=#=®
dti_max 5.061e-03 2.642e-04 19.158 <« 2e-16 ##*
home_mortgage -7.591e-02 9.823e-032 -7.728 1.09e-14 w##=®
home_rent 1.448e-01 9.654e-03 15.003 <« 2e-16 #®%¥®
state_geri -2.371e-01 7.519e-03 -31.538 < 2e-1lg =%*®
state_blogi 1.528e-01 1.137e-02 13.440 < Ze-1f #*#*
purpose_ger -4.614e-02 6.379e-03 -7.233 4.71e-13 =*®*
purpose_blogi 2.980e-01 2.325e-02 12.B815 < 2e-1§ **=®
grade_geri -4.145e-01 9.556e-03 -43.378 < 2e-16 #=#*
grade_blogi 1.581e-01 1.178e-02 13.430 < 2e-16 #=#*
joint_application -6.065e-01 2.155e-02 -2B.141 <« 2e-1§ #=#*%
Signif. codes: 0O °“#*#=' Q0,001 ***' 0.01 **° 0.05 “.” 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: BB6618 on 1059254 degrees of freedom
Residual deviance: 820454 on 1059230 degrees of freedom
ATC: B20504

14 pav. Logistinés regresijos modelis i$ atrinkty kintamuyjy

Prisimenant logistinés regresijos teorijos dalyje modeliui vardintus reikalavimus, pastebime,
kad dauguma juy iSpildomi ruosiantis sudaryti logistine regresija. Salyga, reikalaujanti j modelj
itraukti tik reikSmingus kintamuosius, yra jvykdyta, nes visi kintamieji yra statistiskai reiks-
mingi (14 pav.). Kitu atveju, didesne nei 0,05 p-reikSme turintys kintamieji buty Salinami i3
modelio tol, kol likty tik reikSmingi.

Kita svarbi salyga, multikolinearumo nebuvimas. Nors atrenkant kintamuosius buvo at-
sizvelgta | ju tarpusavio koreliacijas, taciau modelis vis tiek gali buti multikolinearus, jeigu
kolinearumas egzistuoja tarp trijy ar daugiau kintamyjy. Tai reiksty, kad aiskinamieji kin-
tamieji turi pasikartojancig informacija. Multikolinearumui patikrinti naudojame dispersijos
mazéjimo daugiklj, sutrumpintai vadinama VIF. Jeigu jo reikSmé yra daugiau nei 4, tuomet
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multikolinearumas egzistuoja, jei verté daugiau nei 10, tuomet multikolinearumas yra per di-
delis ir turi buti salinamas.

term int_rate instal Iment

1.302258 4,.444312 1.494098
ing_last_émths open_acc revol_bal
1.1213206 2.299617 1.477225
acc_open_past_24mths mort_acc num_actv_rev_t]
1.592496 1.442275 2.001414
pub_rec_bankruptcies unemployed empl_years
1.046746 1.227636 1.253835

income verified_flag dti_max

1.658149 1.077821 1.207144
home_mortgage home_rent state_geri
2.955713 2. 865669 1.022443

state_blogi purpose_ger- purpose_blogi

1.026723 1.038517 1.020999

grade_geri grade_blogi joint_application

2. 20BE55 2.432160 1.113257

15 pav. Logistinés regresijos modelio kintamyjy VIF reiksmes

Is paveikslo matome, kad visi kintamieji turi zemas VIF reiksSmes ir tik palukany normos
reiksme lygi 4,4. Kadangi ji néra labai auksta ir vienintelé yra ant ribos, todél nieko nekei¢iame.

Modelio tikslumg stebime brézdami ROC kreive. Gautas grafikas parodo modelio gebéjimag
prognozuoti rezultatus. Bruksniné linija centre rodo atsitiktinio spéjimo rezultata, todeél kuo
ROC kreivé yra aukséiau, tuo prognozé yra tikslesné. Modelio tikslumui vertinti paskaiciuo-
jame ir AUC reikSme, kuri yra plotas po ROC kreive, vidutine kvadratine paklaidg, trumpai
vadinamg MSE ir Somers’ D jvertj. Gauname AUC=0,699, MSE=0,118, o Somers’ D = 0,398.
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16 pav. ROC kreive logistinés regresijos modeliui
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Modelio lygtis:

P =-3,182 + 0,01 *term + 0,052 *int_rate + 0,0004 * installment + 0,098 *inq last__6mths
- 0,01 * open__acc - 0,000002 * revol _bal + 0,051 * acc__open__past_24nths - 0,035 * mort__acc
+ 0,017 * num__actv_rev_tl + 0,046 * pub_rec_bankruptcies + 0,296 * unemployed - 0,005
*empl_years - 0,000003 * income + 0,192 * verified_flag + 0,005 * dti_max - 0,076 * ho-
me_mortgage + 0,145 * home_rent - 0,237 * state_geri + 0,152 * state_blogi - 0,046 *
purpose__geri + 0,298 * purpose__blogi - 0,416 * grade__geri + 0,158 * grade_blogi - 0,607 *
joint__application

Gautas modelis yra geriausias logistinés regresijos modelis naudotiems duomenis, taciau
néra labai tikslus skai¢iuodamas kredito jsipareigojimy nevykdymo tikimybes. Modelio ne-
tikslumo priezastys gali buti netinkamas modelio parinkimas, silpnas rySys tarp priklausomo
ir nepriklausomy kintamyjy arba netinkamas duomeny rinkinys. Nenorint keisti modelio ir
zinant, kad atrinkti yra geriausi turimi kintamieji, analizuojame trecia priezastj.

Tarpusavio skolinimas yra naujové finansy rinkoje lyginant su bankais. Analizuojama jmoné
Lending Club egzistuoja vos daugiau nei desimt mety. Jos klienty skaicius augo su kiekvienais
metais ir tiketina, kad pradéjus teikti tarpusavio skolinimo paslaugas pirmaisiais klientais tapo
maziau patikimi asmenys, kuriems niekas kitas neskolina pinigy. Praéjus daugiau laiko ir jgavus
klienty pasitikéjima, vis daugiau zmoniy pasirenka skolintis naudojantis sig platformg ir rinktis
ja vietoje banky. Tokiu budu daugiau patikimy skolininky pradeda naudotis jmonés Lending
Club tarpusavio skolinimo platforma.

Pritaikant Sig informacija duomeny rinkiniui, suprantame, kad paskoly rinkinys keiciasi ei-
nant laikui. Tokiu atveju, imtis i§ naujesniy paskoly turéty duoti tikslesnius rezultatus. Sia
teorija iSbhandome kurdami logistinés regresijos modelius mazinant jtraukiamy mety skaiciy.
Lenteléje apacioje galime apzvelgti rezultatus visiems logistinés regresijos modeliams skirtin-
giems laiko intervalams.

8 lentelé. Logistinés regresijos rezultatai skirtingiems laiko intervalams

’ Metams nuo: H MSE \ AUC \ Somers’ D ‘

2007 0,1176 | 0,6988 0,3981
2008 0,1176 | 0,6989 0,3988
2009 0,1175 | 0,6992 0,3984
2010 0,1175 | 0,6995 0,3993
2011 0,1175 | 0,6997 0,3995
2012 0,1175 | 0,7002 0,4002
2013 0,1171 | 0,7014 0,4023
2014 0,1164 | 0,7034 0,4065
2015 0,1130 | 0,7043 0,4090
2016 0,1012 | 0,7044 0,4087

Lengva pastebéti, kad imant vis naujesnius duomenis, modelio tikslumas didéja tiek pagal
Somers’ D, tiek pagal AUC reiksSmes. Tiksliausias modelis yra sudarytas 2015-2017 mety
duomeny rinkiniui. Kadangi didziausias skaicius paskoly yra suteiktais pastaraisiaas metais,
prarandamas nedidelis kiekis jrasy. Apmokymo, testavimo ir validavimo duomeny rinkiniy
dydziai yra parodyti lenteléje apacioje.
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9 lentelé. Duomeny rinkiniy dydziai pagal naudojama laikotarpj

’ Metai H Apmokymo \ Testavimo \ Validavimo ‘
20072017 1 059 255 353 085 353 086
20152017 779 788 259 999 259 294

| Dalis orginaliy duomeny % [ 736% | 736% | T734% |

Duomeny rinkinys 2015-2017 metams yra pakankamai didelis, o 8-toje lenteléje turimi mo-
delio tikslumo jvertiniai rodo §j modelj esant tiksliausiu i$ visy sudaryty logistinés regresijos
modeliy testavimo duomeny imciai. Detalés apie §j modelj yra pateiktos 17-tame paveiksle.

peviance Residuals:
Min 10 Median 3q Max
-2.977 -0.5953 -0.4385 -0.3302 7.4856

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) -3.049e+00 2.895e-02 -105.307 < 2e-16 #*#*
term 7.379e-03 3.329e-04 22.163 < 2e-16 ==*
int_rate 4.287e-02 1.398e-03 30.669 < 2e-16 #*#*
instalTment 4.606e-04 1.502e-05 30.673 < 2e-16 ##=®
ing_last_émths 9.259%e-02 3.864e-03 23.961 <« 2e-16 #*®
open_acc -1.564e-02 9.150e-04 -17.097 <« 2e-16 #®%¥®
revol_bal -2.184e-06 2.292e-07 -9.529 <« 2e-1§ ##%
acc_open_past_24mths 5.786e-02 1.222e-03 47.355 <« Z2e-16 ##=®
mort_acc -2.83%e-02 2.276e-03 -12.470 <« 2e-16 *#**%¥*
num_actv_rev_t] 2.830e-02 1.362e-03 20,774 <« 2e-16 ®%¥®
pub_rec_bankruptcies 7.034e-02 §.203e-03 B.575 < 2e-1g§ ##%
unemployed 2.930e-01 1.397e-02 20,973 < 2e-16 #=#=®
empl_years -7.6202-03 9.748e-04  -7.817 5.40e-15 ==*
income -2.691e-06 9.857e-08 -27.302 <« 2e-16 ®*¥®
verified_flag 2.371e-01 E&.307e-03 2B.538 <« 2e-16 #®#%
dti_max 4.782e-03 2.760e-04 17.328 < 2e-16 ##=
home_mortgage -9.980e-02 1.142e-02 -8.741 <« 2e-16 ®*®*®
home_rent 1.526e-01 1.120e-02 13.616 <« Z2e-16 #¥#¥
state_geri -2.5063e-01 B.974e-03 -28.564 <« Z2e-16 #%*
state_blogi 1.559e-01 1.338e-02 11.650 < 2e-18§ ##%
purpose_geri -2.653e-02 7.561le-03 -3.509 0.00045 #=w®
purpose_blogi 1.865e-01 3.024e-02 6.168 6.91e-10 *=*
grade_geri -4.761le-01 1.132e-02 -42.084 <« 2e-16 ##*%
grade_bTlogi 2.391e-01 1.451e-02 16.479 < Z2e-1f #*#*
joint_application -5.568e-01 2.179e-02 -25.552 <« 2e-16 ##*%
Signif. codes: O "#®=' 0,001 ***' Q.01 **' 0.0% *." 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Mull deviance: 634757 on 779787 degrees of freedom
rResidual deviance: 585559 on 779763 degrees of freedom
ATC: 5853609

17 pav. Logistinés regresijos modelis i$ atrinkty kintamuyjy

Modelio lygtis:

P =-3,049 + 0,007 * term + 0,043 * int_rate + 0,0004 *installment + 0,093 *inq_last _OGmths
- 0,02 * open__acc - 0,000002 * revol _bal + 0,058 * acc_open_past_24nths - 0,028 * mort__acc
+ 0,028 * num__actv_rev_tl + 0,07 * pub_rec_bankruptcies + 0,293 * unemployed - 0,007
* empl_years - 0,000003 * income + 0,237 * verified_flag + 0,005 * dti_max - 0,1 * ho-
me_mortgage + 0,153 * home_rent - 0,256 * state_geri + 0,156 * state_blogi - 0,027 *
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purpose__geri + 0,187 * purpose_blogi - 0,476 * grade_geri + 0,239 * grade_blogi - 0,557 *
joint__application
Norint suzinoti ar modelis yra toks pat tikslus ir analizei nenaudotiems duomenims pri-

taikome jj validacijos imciai. Rezultatai lyginant testavimo ir validavimo imtis yra lenteléje
apacioje, o ROC kreivé 18-tame paveiksle.

10 lentele. 2015-2017 mety logistinés regresijos modelio rezultatai testavimo ir validavimo im-
tims

’ Duomeny imtis H MSE \ AUC \ Somers’ D

Testavimas 0,1130 | 0,704 0,4090
Validavimas 0,1130 | 0,702 0,4054
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18 pav. ROC kreive logistinés regresijos modeliui 20152017 metams (Validavimo duomenys)

IS rezultaty akivaizdu, kad modelis yra toks pat tikslus ir testavimo ir validavo imtims.
Ji laikome geriausiu logistinés regresijos modeliu jmonés Lending Club kredito jsipareigojimuy
nevykdymo prognozavimui.
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3.2. Neuroniniai tinklai

Kuriant neuroniniy tinkly modelius, procesas yra kur kas sudétingesnis nei naudojant lo-
gisting regresija. Be kintamyjy saraso reikia nustatyti neurony ir juy sluoksniy skaiciy, kuris
randamas tik bandymy budu. Dél neuroniniy tinkly sudétingumo, pirmiausia iShandome ma-
zesnius modelius stebédami rezultatus.

Modeliui sukurti naudojamas H20 paketas, kuris geba apdoroti didelius duomeny rinkinius
ir turi daugybe parametry modeliams koreguoti. | modelj dedami 24 atrinkti aiskinamieji
kintamieji ir padaromas nedidelis 2 lygiy neuroninis tinklas abiejuose lygiuose turintis po 20
neurony. Numatytas apmokymy skaicius yra 10 karty. Tai reiskia, kad modelis apmokomas 10
karty stebint jo tiksluma po kiekvieno apmokymo.

HZoRegressionModel: deeplearning

Model ID: mod_1

Status of Neuron Layers: predicting bad_flag, regression, gaussian distribution,
Quadratic loss, 941 weights/biases, 17.4 KB, 10,596,234 training samples, mini-
batch size 1

Tayer units type dropout 11 12 mean_rate rate_rms momentum
1 1 24 Input 0.00 % MA MA MA MA MA
2 2 20 rectifier 0.00 % 0.000000 0.000000 O.004401 0.005784 0. 000000
3 3 20 rectifier 0.00 % 0.000000 0.000000 0.010366 0.016352 0.000000
4 4 1 Linear NA O.000000 0.000000 0.000779 0.000037 0.000000
mean_weight weight_rms mean_bias bias_rms
1 MA MA MA MA
2 -0.006222 0.706672 -1.0820653 0.4132410
3 -0.098763 0.228012 0.229760 0.400936
4 -0. 208970 0. 257195 0.856382 0.000000

H20RegressionMetrics: deeplearning
## peported on training data. **
#% Metrics reported on temporary training frame with 10004 samples *¥

MSE: 0.1163246

RMSE: 0. 3410639

MAE: 0.2264888

EMSLE: 0.2395413

Mean Residual Deviance : 0.1163246

19 pav. Neuroniniy tinkly 2 lygiy po 20 neurony modelio rezultatai

Modelio rezultatai pateikia informacijg apie modelio strukturg ir paskaic¢iuotas paklaidy
statistikas. Kadangi pastarosios yra apskaic¢iuotos naudojant apmokymo duomenis, to neuz-
tenka tikslumui vertinti ir statistikos apskai¢iuojamos testavimo duomeny iméiai. Sio modelio
vidutiné standartiné paklaida yra lygi 0,1185, AUC yra 0,692, o Somers’ D 0,383.

Norint surasti geriausig modelj pirmiausia pradedama nuo modelio parinkciy, kurios nekei-
¢ia neurony kiekio ir tik atrinkus tinkamiausius parametrus ieSkomas tinkamas neurony ir juy
sluoksniy skaiciaus.

Kuriant dirbtinj neuroninj tinkla galima pasirinkti kiek karty modelis bus apmokomas. Po
kiekvieno apmokymo yra stebimos modelio paklaidos ir jeigu modelio tikslumas pradeda blogeti
ir nepakinta per tam tikrg apmokymy skaiciy, apmokymas sustabdomas. Modelio tikslumas
stebimas per vidutinius paklaidy nuokrypius ir kintamg vidurkj.

Sekanciame paveiksle pavaizduota pries tai aptarto modelio apmokymo istorija. Grafike
turime apmokymu skai¢iy ant x asies ir Saknj i$ vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE) ant
y asies. Kadangi néra pasirinkimo stebéti MSE, todél naudojamas RMSE tikslumui vertinti.
Pastebime, kad modelio tikslumas buvo panasus pradedant apmokymy cikla, taciau pradéjo
blogéti po penkiy apmokymy.
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20 pav. Neuroniniy tinkly 2 lygiy po 20 neurony 10 apmokymy istorija

IS pirmo zvilgsnio atrodo, kad optimalus apmokymy skaic¢ius yra 5, tac¢iau penkiy ir de-
simties apmokymy paklaidos skiriasi nezymiai atsizvelgiant j skaitine reikSme. Tikétina, kad
atlikus daugiau apmokymuy modelio paklaidos pradéty mazéti, todél sukuriamas kitas modelis
apmokant 50 karty. Sio modelio vidutines kvadratinés paklaidos yra lygios 0,1182, AUC =
0,689, o Somers’ D = 0,39.

Kaip matome i 21 paveiksle esancio grafiko, modelis buvo sustabdytas ties 28 apmoky-
mu, nes jo tikslumas tik blogéejo. Be kita ko, akivaizdu, kad 10 apmokymuy yra pakankamas
skaicius, todél nuo Siol butent tiek apmokymy bus naudojama kuriamiems modeliams. Tikslus
apmokymy skaiciy bus nusprestas sudarant galutinj model;.
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21 pav. Neuroniniy tinkly 2 lygiy po 20 neurony 50 apmokymy istorija

Kita parinktis, kurig galima naudoti neuroniniam tinklui, yra kryZminis patikrinimas. Sis
metodas suskaido apmokymo aibe i poaibius, kur 80 % imties jrasy naudojami apmokymui,
o rezultatai tikrinami su likusiais 20 % jrasy. Tokiy modeliy sukuriama daugiau nei vienas ir
kiekviename vis kiti 20 % apmokymo aibés duomenys naudojami testavimui. Galima pasirinkti
norima skaic¢iy modeliy, ta¢iau dazniausiai naudojama nedaugiau 10. Galutinis modelis yra
vidurkis visy kurty modeliy, kuris rengiamas naudojant visus apmokymo duomenis.
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22 pav. Neuroniniy tinkly 2 lygiy po 20 neurony apmokymy istorija su 5 im¢iy kryzmine patikra

Sukurtas modelis i$ penkiy kryzminés patikros modeliy turi MSE = 0,1189, AUC = 0,692
ir Somers’ D = 0,385. Naudojant kryzminj patikrinima, apmokymo istorijos grafike bréziami ir
naudoty testavimo imciy rezultatai. Deja is grafiko matosi, kad testavimui naudoty duomeny
paklaidos yra didesnés uz apmokymo duomeny paklaidas (22 pav.).

Pabandzius desimties imc¢iy kryzmine patikra gauname panasius rezultatus, taciau 3 imciy
kryzminés patikros grafikas atrodo geriau (23 pav.)
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23 pav. Neuroniniy tinkly 2 lygiy po 20 neurony apmokymy istorija su 3 im¢iy kryzmine patikra

Visy bandymy rodikliy reikSmeés yra pateiktos 11 lenteléje. Pastebime, kad kryzminis pa-
tikrinimas nepagerina modelio tikslumo, todél jis nebenaudojamas. Kalbant apie apmokymuy
skaiciy, grafikai rodo, kad jis turéty buti zemesnis nei 10, taciau Somers’ D jvertis yra didziau-
sias, kai pasirenkame 50 apmokymu. Dél Siy prieStaringy rezultaty, neurony skaicius renkamas
naudojant 10 apmokymy, bet radus tinkamiausia rinkinj, modelis bus perskaiciuojamas dides-
niam apmokymy skaiciui.

Norint suprasti kokio tipo dirbtinis neuroninis tinklas geriausiai apraso duomenis, iSbandomi
skirtingi modeliai keic¢iant lygiy ir neurony skaiciy.

12-toje lenteléje turime rezultatus 13 neuroniniy tinkly modeliy su skirtingu sluoksniy ir
neurony skai¢iumi. Cia lygiy ir neurony skai¢ius apibréztas lauztiniuose skliaustuose. Skaiciai
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11 lentelé. Neuroniniy tinkly modeliai 2 lygiy po 20 neurony

Modelio parametrai Modelio rezultatai
Kryzminé | Apmokymy || MSE | AUC | Somers’ D

patikra skaicius

- 10 0,1185 | 0,692 0,383

- 50 0,1182 | 0,689 0,390

5 10 0,1189 | 0,692 0,385

3 10 0,1188 | 0,688 0,372

10 10 0,1193 | 0,688 0,348

nurodo neurony kiekj kiekviename lygmenyje, o skaiciy kiekis atitinka lygiy skai¢iy. Pavyzdziui
[20, 20, 20] apibrézia 3 lygiy neuroninj tinkla, kurio kiekvienas lygis turi po 20 neurony.

12 lentelé. Skirtingy neuroniniy modeliy rezultatai, pirmieji bandymai

Modelio parametrai Modelio rezultatai

Lygiy ir MSE | AUC | Somers’ D
Neurony skaicius

20, 20] 0,1185 | 0,692 0,383

20, 10] 0,1185 | 0,687 0,375

[50, 50] 0,1182 | 0,694 0,389

(100, 100] 0,1183 | 0,694 0,388

[200, 200] 0,1185 | 0,687 0,373

[300, 300] 0,1180 | 0,693 0,387

20, 20, 20] 0,1177 | 0,695 0,389

[50, 50, 50] 0,1177 | 0,698 0,397

[100, 100, 100] 0,1179 | 0,695 0,389

[200, 200, 200] 0,1180 | 0,697 0,393

[20, 20, 20, 20] 0,1176 | 0,696 0,393

[200] 0,1181 | 0,694 0,387

[500] 0,1183 | 0,699 0,397

Is 12 lentelés duomeny matome, kad maziausios vidutinés kvadratinés paklaidos yra trijuy ir
keturiy sluoksniy neuroniniuose tinkluose, o geriausi AUC ir Somers’ D jvertiniai yra modeliuose
[50, 50, 50] ir [500]. Taip pat galima pastebéti, kad modeliai su 50 neurony sluoksnyje yra
tinkamiausi kai naudojami 2 ar 3 ju sluoksniai. Vieno lygio modelis su 500 neurony taip pat
rodo gerus rezultatus, todel iSbandomi kiti modeliai keic¢iant sluoksniy skaic¢iy ir islaikant 50 ir
500 neurony.

Tryliktoje lenteléje atvaizduoti naujy modeliy rezultatai. Pastebime, kad bendrai jie yra
geresni nei pries tai buve modeliai, nes visy Somers’ D jvertinys yra aukstesnis nei 0,39, tac¢iau
geriausias modelis su 5 sluoksniais po 50 neurony yra toks pat geras kaip 11 lenteléje esan-
tis modelis su 3 sluoksniais po 50 neurony. Kadangi sudétingesnis modelis neprideda vertes,
pasirenkame paprastesnj modelj.

Atkartojamas geriausias modelis [50, 50, 50], tik sjkart vietoje 10 apmokymu naudojama
50. Sio modelio tikslumo jvertiniai Siek tick Zemesni: MSE=0,1177, AUC=0,696, o Somers’
D=0,391. Perziurint apmokymu istorija (24 pav.), pastebime, kad modelis buvo sustabdytas
po 14 apmokymy ir musy ankséiau pasirinktas apmokymuy skaic¢ius 10 is tiesy yra optimalus.
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13 lentelé. Skirtingy neuroniniy modeliy rezultatai, antrieji bandymai

Modelio parametrai Modelio rezultatai
Lygiy ir MSE | AUC | Somers’ D
Neurony skaicius
[50] 0,1179 | 0,695 0,390
[50, 50, 50, 50] 0,1178 | 0,697 0,391
[50, 50, 50, 50, 50] 0,1178 | 0,698 0,397
[500, 500] 0,1178 | 0,697 0,393
[500, 500, 500] 0,1178 | 0,697 0,395
[500, 500, 500, 500] 0,1178 | 0,698 0,395
[500, 50, 50] 0,1178 | 0,695 0,390
[500, 50, 50, 50] 0,1180 | 0,697 0,393
[500, 50, 50, 50, 50] 0,1178 | 0,697 0,395

Apmokymo Istorija

0.342 0.344

training_rmse

0.340

| | | | | | | |
0 2 4 G 8 10 12 14

Apmolymai

24 pav. Neuroninio tinklo [50, 50, 50] su 50 cikly apmokymo procesas

Taigi, geriausiu modeliu parenkamas dirbtinis neuroninis tinklas turintis 3 lygius po 50
neurony naudojant 10 apmokymo cikly. Jo tikslumo jvertiniai yra geresni ar bent neblogesni
uz likusiy modeliy tiek 12-toje, tiek 13-toje lentelése, o modelio sudétingumas yra maziausias
i§ panasy tikslumg turinéiy modeliy. Zemiau esanciuose paveiksluose turime $io modelio ROC
kreive ir geriausiy kintamuyjy sarasa.
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ROC Kreive
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

SpecifiSkumas

25 pav. Neuroninio tinklo [50, 50, 50] ROC kreivé

Kintamuyjy Svarba

int_rate

income
joint_application
installment
acc_open_past_24mths
dti_max

revol_bal

grade_blogi
grade_geri
unemployed
purpose_blogi
mort_acc
pub_rec_bankruptcies
state_blogi

term

0.0
02
04
06
08
10 -

26 pav. Neuroninio tinklo [50, 50, 50] svarbiausi kintamieji

Dirbtiniame neuroniniame tinkle kintamieji yra isrikiuojami ir pateikiami pagal svarba ska-
léje [0, 1]. Penkiolika svarbiausiy kintamuju pateikiami 26-tame paveiksle. IS jo pastebima, kad
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geriausiai negebéjima grazinti paskolas prognozuoja palukany norma ir pajamos. Prisimenant
regresijos analizeés rezultatus, zinome, jog mazos pajamos ir didelés palukanos yra susije su
didesne tikimybe, kad paskola bus negrazinta. Palukany dydis priklauso ne nuo skolininko, o
nuo tarpusavio skolinimo jmonés, todél akivaizdu, kad jas nustatant atsizvelgiama j daugiau
nei asmens reitingg, nes reitingas pagal svarbg yra jvertintas vidutiniskai.

Laikantis poziurio, kad paskoly krepselis su laiku keiciasi, skaiciuojamas atrinkto dirbtinio
neuroninio modelio tikslumas mazinant naudojamy mety skaic¢iy. Modeliy rezultatai pateikti
14-toje lenteléje.

14 lentelé. Neuroniniy tinkly rezultatai skirtingiems laiko intervalams

’ Metams nuo:

\ MSE \ AUC \ Somers’ D ‘

2007 0,1177 | 0,6984 0,3969
2008 0,1177 | 0,6983 0,3945
2009 0,1180 | 0,6955 0,3910
2010 0,1176 | 0,6975 0,3957
2011 0,1175 | 0,6994 0,3983
2012 0,1177 | 0,6959 0,3920
2013 0,1171 | 0,7000 0,3993
2014 0,1165 | 0,7007 0,4007
2015 0,1131 | 0,7027 0,4056
2016 0,1014 | 0,7007 0,4015

Veélgi pasikartoja situacija, kai modeliai naujesniems metams yra tikslesni nei modelis visam
laiko intervalui. Nors tikslumo rodikliy didéjimas néra tolygus kaip stebétas logistinés regresijos
modeliams, taciau jis yra akivaizdus. Geriausiu parenkame dirbtiniy neuroniniy tinkly modelj
2015-2017 metams, kurio svarbiausiy kintamyjy sarasg turime 27-tame paveiksle.

Kintamuyjy Svarba

int_rate

income
acc_open_past 24mths
installment

dii_max
joint_application
grade_blogi

revol_bal

grade_geri

term

state geri
verified_flag
mort_acc
pub_rec_bankruptcies
home_rent

0.0 -
02 -
04 -
06 -
08 -
10 -

27 pav. Neuroninio tinklo 2015-2017 mety duomenims svarbiausi kintamieji
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Galima pastebéti, kad sumazinus laiko intervalg, svarbiausiu kintamuoju tampa palukanos,
kai tuo tarpu 2007-2017 mety modelyje palukanos turéjo tokia pat jtaka kaip ir pajamos. Kaip
jau buvo kalbéta, palukanas nustato tarpusavio skolinimo jmoneé, todél jos yra priklausomos nuo
tam tikros informacijos apie skolininka. Vis délto, rysiui gali daryti jtaka ir pats palukany dydis,
lemiantis mazéjancia motyvacija mokeéti paskolg. Kuo palukanos yra didesnés, tuo didesne
imokos dalj sudaro pinigai nedengiantys paskolos, o tai didina skolos nasta.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly modelj pritaikome validavimo duomeny rinkiniui ir stebime
prognozeés tiksluma (15 lentelé).

15 lentelé. 2015-2017 mety neuroniniy tinkly modelio rezultatai testavimo ir validavo imtims

’ Duomeny imtis H MSE \ AUC \ Somers’ D ‘

Testavimas 0,1131 | 0,7027 0,4056
Validavimas 0,1130 | 0,7006 0,4018

AUC ir Somers’ D reiksmés Siek tiek nukrenta, tac¢iau nezymiai. Kadangi tiksliausias modelis
yra 3 sluoksniy po 50 neurony, kai jis kuriamas jtraukiant tik paskutinius 3 metus (2015-2017),
o modelio tikslumas nenukencia validavimo duomeny rinkiniui, $j modelj laikome geriausiu
dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliu jmonés Lending Club kredito jsipareigojimy nevykdymo
prognozavimui.

Lyginant geriausia neuroniniy tinkly modelj su logistinés regresijos rezultatais, matome, kad
logistiné regresija prognozuoja nevykdomas paskolas Siek tiek tiksliau, bet visgi panasiai kaip
neuroniniai tinklai (16 len.)

16 lentele. Geriausi logistinés regresijos ir neuroniniy tinkly modeliai

’ Modelis H MSE \ AUC \ Somers’ D ‘
Logistiné regresija || 0,1130 | 0,702 0,4054
Neuroniniai tinklai || 0,1130 | 0,701 0,4018
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ISVADOS IR REZULTATAI

Atlikus duomeny analize nustatyta, kad vienos paskolos gali buti geresnés uz kitas vertinant
grazinty paskoly dalj. Pajamos, skolos ir pajamy santykis ir net informacija apie gyvenamaji
bustg gali buti naudinga vertinant kredito rizikg. Taciau ne tik skolininko asmeniné informa-
cija yra svarbi — rizika priklauso ir nuo paskolos parametry. Jos tikslas, terminas ir paskirty
palitkany dydis taip pat yra tarp kintamyjy, kurie daro reiksmingg jtaka. Si ir kita informacija
yra svarbi modeliuojant kredito jsipareigojimy nevykdymo prognoze, kuriai naudota logistiné
regresija ir dirbtiniai neuroniniai tinklai.

Sudarant modelius nustatyta, kad logistinés regresijos ir neuroniniy tinkly modeliy rezulta-
tai yra panasus, taciau logistiné regresija yra siek tiek tikslesné. Logistinés regresijos modelis,
sukurtas 2007-2017 mety intervalui, turi AUC lygy 0,699 ir Somers’ D 0,398. Atitinkamas
neuroniniy tinkly modelis turi AUC 0,698 ir Somers’ D 0,397. Kadangi duomeny rinkinys yra
net 10 mety intervalui, tikétina, kad Zmoniy elgesys kinta ir senesni metai neatitinka dabartinés
situacijos. Naudojant trejy mety intervala (2015-2017), islaikomi 73,6 % duomeny ir palieka-
mos labiausiai Sias dienas atitinkancios paskolos. Pokytis turi teigiamg jtaka modeliy tikslumui
ir logistinés regresijos AUC reiksmé pakyla iki 0,702, o Somers’ D 0,405, o neuroniniy tinkly
rezultatai atitinkamai yra 0,701 ir 0,402.

Lyginant modeliy sudétinguma akivaizdu, kad logistiné regresija yra lengviau paaiskinama
ir jos sudarymas yra paprastesnis ir greitesnis. Randant geriausig logistinés regresijos modelj
buvo sudaryti 10 modeliy, kuriy didzioji dalis buvo skirta tinkamam laiko intervalui nustatyti.
leskant geriausio neuroniniy tinkly modelio buvo sudaryti 37 modeliai, kuriy didziaja dalj
sudaro skirtingy neurony ir juy sluoksniy skaic¢iaus bandymai. Taigi galima teigti, jog ne tik
del tikslumo, bet ir dél paprastumo logistinés regresijos modelis yra tinkamesnis prognozuojant
kredito jsipareigojimy tiesioginio skolinimo jmonei nevykdyma.
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PRIEDAI

Priedas A: Regresinés analizés rezultatai

17 lentelé. Kintamuyjy sarasas su regresinés analizés rezultatais

Wl s Shown e ka2

Kintamasis
Toan_amnt

term

int_rate
installment
ing_last_émths
open_acc
revol_bal
total_acc
acc_now_deling
ing_fi
ing_last_12m
acc_open_past_24mths
mort_acc
num_actv_bc_t1
num_actv_rev_t]
num_bc_sats
num_bc_tT
num_i1_t1
num_op_rev_t1
num_rev_accts
num_rev_t1_bal_gt_0
num_sats
pub_rec_bankruptcies
unemployed
empl_years
income
verified_flag
desc_flag
dti_max
home_own
home_mortgage
home_rent
home_other
home_none
joint_application
payment_cash
state_geri
state_blogi
state_vid
purpose_geri
purpose_vid
purpose_blogi
grade_geri
grade_vid
grade_bTogi
Kintamasis

T statistika
45.0419
131.6146
279.5582
48.94794
105. 026
28.52878
-32.69157
9.699559
3.671592
7.457359
11. 09289
129.6827
-69., 65076
31.14139
63.53672
10. 68734
3.959678
13.22103
33. 98805
14. 75968
62. 8756
25.52278
35. 8277
40. 87152
-28.69741
-76. 84623
103. 9017
8.347777
68. 27278
1.160472
-72.77642
73.69579
-1.159619
0.01242454
-33.457
-0. 2398252
-45, 24518
24.16443
28. 34066
-57.3522
50.04418
29. 946764
-232.377
114. 4463
205.6749
T statistika

43

P reikime

e T e e i I e

3.150117e-179
2.057634e-234
3.028037Ve-22
0.0002410439
8.827402e-14
1.358304e-28
0

0
6.633523e-213
0
1.166663e-26
7. 50507 6e-05
6.63501e-40
3.345673e-253
2.0653375e-49
0
1.101377e-143
4,085409e-281
0
4.109781e-181
0

0
6.955965e-17
0

0.2458568

0

0

0.2462039

0. 9900869
2.03594e-24%
0. 8104658

0
3.265703e-129
9.2175%6e-177
0

0
Z2.591965e-197

Lo T e e

P reikime



18 lentelé. Labiausiai koreliuoti kintamieji

Toan_amnt installment open_acc num_actv_bc_t]
loan_amnt 1.000000000 0.946690948 0.188671764 0.204929442
installment 0.946690948 1.000000000 0.176582262 0.204844624
open_acc 0.188671764 0.176582262 1.000000000 0.539072600
num_actv_bc_t] 0.204929442 0.204844624 0.539072609 1. 000000000
num_actv_rev_t] 0.166670384 0.170194769 0.645446020 0.8320701949
num_op_rev_t] 0.176449623 0.172200579 0.793597505 0.698654175
num_rev_tl_bal_gt_0 0.165850178 0.169305426 0.646436639 0.824102661
state_geri 0.001924659 -0.000623540 0.002679715 -0.005316302
state_vid 0.004278550 0.007217187 0.008006126 0. 016450000
purpose_ger -0.026944158 -0.037616393 0.003306848 0.031426342
purpose_vid 0.0242431100 0.032218869 0.002726634 -0.022680857
grade_geri -0.103220930 -0.096434226 0.005067204  -0.026500345
grade_vid 0.028351403 0.014046192 -0.014510273 0.022215237
num_actv_rev_tT| num_op_rev_t| num_rev_tl_bal_gt_0 state_geri
loan_amnt 0.166670384 0.176449623 0.165850178 0.001924659
installment 0.170194769 0.172200579 0.169305426 -0.000623540
open_acc 0.645446020  0.793597505 0.646436639 0.002679715
num_actv_bc_t] 0.830701949 0.698654175 0.824102661 -0.005316302
num_actv_rev_t]l 1. 000000000 0.822364900 0.983719813 -0.008859723
num_op_rev_t] 0.822364900 1. 000000000 0.826479651 -0.012874817
num_rev_tl_bal_gt_0 0.983719813 0.826479651 1.000000000 -0.009864459
state_geri -0.008859723 -0.012874817 -0.009864459 1.000000000
state_vid 0.017896905 0.023543325 0.019089597 -0.844676656
purpose_ger -0.0032275060 0.008706989 -0.003235963 0.006822024
purpose_vid 0.014077220 0.001226910 0.0143238627 -0.006302074
grade_gerii -0.080489125 -0.002412150 -0.081352810 0.0053882179
grade_vid 0.058560039 -0.001850797 0.058953987 -0.004181200
state_vid purpose_geri purpose_vid grade_geri grade_vid
loan_amnt 0.0042785498 -0.026944158 0.024241100 -0.103220930 0.0283514028
installment 0.0072171873 -0.037616393 0.032218869 -0.096434226 0.0140461917
open_acc 0.0080061264 0.003306848 0.002726634 0.005067204 -0.0145102730
num_actv_bc_t] 0.0164500000 0.031426342 -0.0226B0857 -0.026500345 0.0222152370
num_actv_rev_t] 0.0178969048 -0.003227506 0.014077220 -0.080489125 0.058560032E89
num_op_rev_t 0.0235433254 0.008706989 0.001226910 -0.002412150 -0.0018507966
num_rev_tl1_bal_gt_0 0.0190895970 -0.003235963 0.014338627 -0.081352810 0.0589539868
state_geri -0. 8446766562 0.0006822024 -0.006302074 0.005882179 -0.0041812005
state_vid 1.0000000000 -0.004346721 0.003562111 0.001142082 -0.0005050039
purpose_geri -0.0043467214 1.000000000 -0.974193909 0.142705923 -0,0914495327
purpose_vid 0.0035621100 -0.974193909 1.000000000 -0.132766358 0.0885125128
grade_gerii 0.0011420817 0.142705923 -0.132766358 1.000000000 -0.8272587173
grade_vid -0.0005050039 -0.091449533 0.088512513 -0.827258717 1.0000000000
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