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LUHIKOKKUVOTE

Tehnoloogilise innovatsiooniga on rahandusvaldkond pidevalt muutumas. Uha rohkem on
populaarsust kogunud uus rahandusvaldkond — iihisrahastus. Tulenevalt valdkonna uudsusest ja
vihestest teostatud teaduslike uuringute arvust Eesti tihisrahastusportaalide kohta otsustab 16put66
autor valdkonda rohkem uurida ning teostab Bondora laenudele krediidianaliiiisi. Selle t66
eesmérk on uurida, milliste karakteristikutega laenud l1dhevad Bondoras suurema tdendosusega iile
60 pdeva viivisesse. Eesmirgi saavutamiseks uuritakse Bondoras avalikult kéttesaadavat
laenuandmebaasi 23.09.2019 seisuga. Andmestiku puhastamisel jaéb uuritavaks valimiks 17 931
laenuvotja info. Valimit analiiiisitakse kirjeldava statistikaga ja binaarse logistilise
regressioonanaliiiisi meetodiga. To0st selgub, et makseraskustesse sattumise tdendosust seletavad
laenuvdtja sugu, vanus, riik, haridustase, perekonnastaatus, laenu eesmérk, intressimair,
laenuperiood, laenusumma, krediidiajalugu ja Bondora krediidireiting. Vdla suhe sissetulekusse

aga makseraskustesse sattumise tdendosust ei selgita.

Votmesonad: binaarne logistiline regressioon, krediidirisk, ihisrahastus, Bondora, investeerimine,

toendosusmudel



SISSEJUHATUS

Tehnoloogia arenguga on rahandusvaldkond pidevas muutumises. Uha enam ilmub turule
kommertspankade korvale alternatiivseid kapitali kaasamise vorme. Neist uudsetest vormidest on
selle sajandi edulooks kujunenud iihisrahastusplatvormid. Uhisrahastuse sisuline méte ulatub kiill
sajanditagustesse aegadesse, kuid selle tdnapdevane vorm hakkas kujunema alles 2000. aastate
alguses. Uhisrahastussektor sai aga tdelise hoo sisse eelmise finantskriisi ajal, kui tolleaegne
monetaarpoliitika surus hoiustamise intressiméddrad rekordmadalale ning kommertspankadest
krediidi saamine oli raskendatud, mis sundis investoreid ja krediidivotjaid uute finantslahenduste

otsinguile (Aveni, 2015).

Kuigi iihisrahastuse areng on viimase kiimnendi jooksul olnud mirkimisvddrne ning sektor on
majandust elavdanud, siis on sellega kaasnenud mitmeid murepunkte. Kiire arengu ja eri vormide
tekkimise tottu on nendega raske sammu pidada, mistdttu on iihisrahastuse reguleerimine olnud
konarlik. Samuti on ndha sektori esimesi iilekuumenemise mérke. Nimelt levisid 2020. aasta
alguses Eesti meedias uudised tihisrahastusportaalide Kuetzal ja Envestio kohta, mis ootamatult
investorite rahadega ,,0hku haihtusid“ ning paljud investorid rahata jétsid. Lisaks on selle 10put6o
kirjutamise ajal vallandunud globaalne tervisekriis seoses COVID-19 pandeemiaga, mis jdtab

kindlasti oma jélje ihisrahastussektorisse.

Kuna teema on aktuaalne ning tihisrahastus hdlmab endas viga palju riske, siis otsustas 15put66
autor teemat ldhemalt uurida. Selles t60s keskendutatakse iihele riskile, mida investor saab
labimodeldud tegevuse ja analiilisidega osaliselt hallata, milleks on krediidirisk. Selle uurimiseks
valiti Bondora laenuplatvorm. Otsus Bondora kasuks lahtus sellest, et Bondora on eestlastele tuttav
ning laenude andmebaas on Bondora kodulehekiiljel kdigile avalikult kéttesaadav. Lisaks levivad
sotsiaalmeedias portaali suhtes vastakad arvamused ning 16putd6 autor soovis saada objektiivset

vaatepilti portaalis toimuvast.



Loput6d eesmirk on uurida, milliste karakteristikutega laenud ldhevad Bondoras suurema

tdendosusega iile 60 paeva viivisesse. T60s piistitatakse jargnevad uurimisiilesanded:

1) Anda iilevaade iihisrahastusvaldkonnast ja Bondorast
2) Anda Ulevaade 16putddga sarnaste teostatud uuringute tulemustest
3) Analusida krediidiriski mojutavaid tegureid Bondoras

4) Teha jareldusi to6s leitavate tulemuste pohjal

T00s pustitatakse lahtuvalt to6 eesmargist kaks hlipoteesi:

1) Laenuvdtjat iseloomustavad karakteristikud nagu sugu, vanus, riik, haridus ning
perekonnastaatus seletavad laenuvotja makseraskustesse sattumise tdendosust (on

statistiliselt olulised).

2) Laenuvdtja laenuspetsiifilised karakteristikud nagu laenu eesmérk, intressimédr,
laenuperiood, vola ja sissetuleku suhe, laenusumma, krediidiajalugu ning Bondora
krediidiskoor seletavad laenuvotja makseraskustesse sattumise tdendosust (on statistiliselt

olulised).

Hiipoteeside kontrollimiseks laaditi alla Bondora kodulehekiiljelt laenude avalik andmebaas
LoanDataset 23.09.2019 seisuga. Andmebaasist selekteeriti vilja uuringuks vajalikud andmed
ning seega jdi uuritavaks valimiks 17 931 laenu. Valimit uuriti kirjeldava statistikaga ning teostati

binaarne logistiline regressioonanaliilis. Tulemuste pdhjal tehti vastavad jareldused.

To6 jaguneb neljaks suuremaks peatiikiks. Esimeses peatiikis tehakse sissejuhatus tihisrahastusse
— kirjeldatakse selle olemust, arengut ja erinevaid tiilipe. Lisaks antakse pogus iilevaade Eesti
ithisrahastusmaastikust, regulatsioonidest, krediidiriski hindamisest, P2P laenamise riskidest ning
iilevaade eelnevatest uuringutest. Teises peatiikis tehakse iilevaade Bondora portaalist ja
portfellist. Kolmandas peatiikis tehakse lilevaade kasutatavast andmebaasist, valimist, muutujate
valikust ja uurimismeetodist. Viimases peatiikis viiakse 1ébi kvantitatiivne analiiiis ning tehakse

tulemuste pdhjal jareldusi.

Loput6d autor loodab, et uuringust on kasu koigile, kes plaanivad investeerida voOi juba

investeerivad Bondora platvormil ning aitab praeguses majandusolukorras riske enda jaoks 14bi



moelda. Lisaks on sarnaseid uurimusi Eestis vdhe teostatud ning 16putdd autor soovib anda
inspiratsiooni jargmistele tudengitele samalaadsete uuringute teostamiseks. Loputdo autor soovib
tdnada t66 juhendajat Kristjan Liivamégi, kes andis alati asjakohaseid nduandeid ja vdga kiiret

tagasisidet.



1. UHISRAHASTUS

1.1. Uhisrahastuse olemus ja areng

Uhisrahastust vdib mitmeti defineerida. Mollick (2014) maédratleb iihisrahastuse jargmiselt:
,JUhisrahastus on uudne meetod mitmete ettevotmiste rahastamiseks vdimaldades kasumit
teenivate, kultuuriliste vOi sotsiaalsete projektide algatajaile hulga inimeste poolt rahastust leida,

el

andes tihtipeale vastutasuks osa tuleviku toodetest voi omakapitalist.“*. Raha kogutakse seejuures

interneti vahendusel ning eesmirgid on varieeruvad (/bid.).

Eesti Pank defineerib aga iihisrahastust jargmiselt: ,,Uhisrahastus on investeerimisviis, mille puhul
kaasatakse iildjuhul vidikeseid investeeringuid paljudelt investoritelt. Tehingu osapooled viiakse
enamasti kokku interneti vahendusel iihisrahastamiseks loodud platvormide abil. Neid haldavate
ettevotete iilesanne on leida projektid ja projektidele investorid ning pakkuda selleks tehnilist

lahendust.” (Finantsstabiilsuse iilevaade 2/2015)

Need definitsioonid sisaldavad endas pidevakajalisust, sest tdnapédeval toimub suurem osa
tthisrahastamisest internetipohiste platvormide kaudu. Lisaks kajastub neis iihisrahastuse
pohiolemus. Seega on need iisna head mairatlused tihisrahastuse moistmiseks. Siiski ei loe nendest
definitsioonidest vilja, mis on tihisrahastuse eelis teiste rahastamisviiside ees ning mis on selle
kitsaskohad. Loputdod autor tdiendaks neid definitsioone, lisades, et iildiselt on
tthisrahastusplatvormidel  investoritel  traditsiooniliste  investeerimisviisidega  vorreldes
(volakirjad, hoiused, aktsiad) korgem teenimisvoimalus ning laenuvdtjatel kergem laenu saamise

vOimalus. Kdrgem teenimisvoimalus holmab endas aga viga palju riske.

Uhisrahastuse modernsel kujul tekkimist on kuupievaliselt raske méiratleda, kuna kirjanduses

leidub mitmeid variante selle tekkimisest. Uhisrahastuse mdiste on kiill uus, kuid selle sisuline

1, ,Crowdfunding is a novel method for funding a variety of new ventures, allowing individual founders of for-profit,
cultural, or social projects to request funding from many individuals, often in return for future products or equity.*
(Mollick 2014)



mote on pikalt eksisteerinud. Sadzius ja Sadzius (2017) kirjutavad, et iihisrahastuse sugemed
ulatuvad mitmesaja aasta kaugusele minevikku, kui New Yorki kuberner keeldus 1885. aastal New
Yorki vabadussamba ehitamisest linna finantsidest, mille peale Joseph Pullitzer algatas oma
ajalehes selle jaoks raha kogumise kampaania. Autorid seletavad, et ndide sobib tdnapdevase
tihisrahastuse mudeliga, sest raha koguti paljude inimeste kdest ning protsessi kontrollis {iks
vahendaja. Tollal oli vahendajaks ajaleht. (/bid.) Gedda et al. (2016) toovad iihisrahastuse
ajaloolisteks ndideteks aga Beethoveni ja Mozarti tellimussiisteemi (subscription system)
kontsertide ja heliteoste finantseerimiseks ning Barack Obama presidendikampaania ajal loodud

annetuspdhise iihisrahastusplatvormi.

USA-s hakkas tihisrahastus hoogu koguma 2003. aastal, kui Bostoni muusik Brian Camelio asutas
veebiplatvormi ArtistShare. Platvorm oli suunatud muusikute lindistuste rahastamiseks, kus fannid
said finantseerida oma lemmikmuusiku heliteose valmimisprotsessi. Esimene projekt, mis sellel
platvormil rahastati, oli helilooja Maria Schneideri album ,,Concert in a Garden®, millega kaasati
130 0008, mis vdimaldas katta mitmed lindistamisega seotud kulud ning viia album turule.
Vastavalt rahalisele panusele said fannid vastutasuks olla kas esimeste albumi kuulajate seas voi
pandi nende nimi albumi kaante vahele kui inimestena, kes aitasid kaasa albumi valmimisele.

(Freedman, Nutting 2015)

Esimesed P2P laenamise (inimeselt inimesele laenamise) platvormid loodi moni aasta hiljem. P2P
laenamine on iihisrahastuse tiilipidest kdige rohkem levinud (Stern 2017). Davis ja Murphy (2016)
kirjutavad, et koige paremini on P2P laenuportaalid vilja arenenud just USA-s ja
Uhendkuningriigis. Suurbritannia edu selgitavad Eljas-Taal et al. (2016) jirgmiselt:
»duurbritannia edu tuleneb sellest, et riik on loonud nn regulatiivse sandbox siisteemi, mis annab
FinTech ettevotetele katsetusperioodi, et testida innovatiivseid ideid ja drimudeleid ilma, et neile

kehtiksid koik valdkondlikud regulatsioonid®.

Suurbritannias loodi ka maailma kdige esimene P2P laenuportaal Zopa 2005. aastal Richard
Duval, James Alexander ja David Nicholsoni poolt. Nicholsoni peetakse P2P laenamise idee
loojaks. Selle driidee peale tuli ta moeldes panga toimimise peale — ta motles, miks peab just pank
olema laenuvdtjate ja hoiustajate vahendaja ning leidis, et pangad on mitusada aastat toiminud,
sest eelnevalt polnud sellist infot, siisteemi ega tehnoloogiat, mis vodimaldaks kaituda
finantsvahendajana. Seega tuli ta oma kaasmotlejatega n-0 ,,kahe turu® ideele: laenajate turg ja

laenuvotjate turg. Laenuvotjate turul ndgid nad eelist inimeste seas, kes todtavad poole kohaga
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ning seega krediidiasutuste silmis laenukdlbmatud ndivad. Laenuandjate turul négid nad aga eelist
investoritele portfelli hajutamise ning raha iile suurema kontrolli omamise vdimaluse pakkumises.
Ariidee leidis ka kohe rahastust, kuid #ri kdiima saamine oli raske. Lihenev finantskriis aga mdjus
portaalile positiivselt — uued korgetest intressiméédradest huvitatud laenuandjad ning mitmed
krediidikdlbulikud laenuvotjad ilmusid turule, mis andis tduke ka teistele tagatiseta

laenuportaalide arengule. (Atz, Bholat 2016)

Ka Aveni (2015) kirjutab, kuidas eelmine finantskriis siititas P2P laenamise kasvu — sel ajal
sdtestati pankadele rangeid meetmeid laenude viljastamisele ning tollane monetaarpoliitika surus
hoiustamise intressiméddrad aegade madalaimale tasemele. See sundis investoreid ja laenuvdtjaid
uute finantsvOimaluste otsinguile. Varsti avastati, et palju odavam oleks raha laenata P2P
laenuplatvormidelt. Varsti hakkas P2P laenamine arenema ka mujal maailmas — juba 2014. aastal
koges see sektor rohkem kui 100%-list aastast kasvu USA-s, UK-s ja Hiinas. Eriti arenes sektor

Hiinas, kus oli suur vajadus finantsteenuste jarele. (/bid.)

USA koige paremini védlja arenenud P2P laenuportaal on aga Lending Club, mis on iihtlasi maailma
suurim portaal (Davis, Murphy 2016). Ka P2P MarketData andmetel (7op 80 Peer-2-Peer... 2020)
31.03.2020 seisuga on Lending Club rahastatud laenude mahu (funding amount) poolest maailmas
esimesel kohal (51,5 mld eur), millele jirgneb USA platvorm Prosper (15,2 mld eur) ning UK
platvorm Funding Circle (6,9 mld eur; tegemist drilaenu platvormiga). Lending Club asutati 2006.
aastal Facebooki liidesena, kuid kasvas 2007. aastal 10,26 miljoni USA dollari suurusest

investorite rahasiistist tdnasel kujul esinevaks P2P laenuplatvormiks (Lending Club 2019).

1.2. Uhisrahastuse tuitibid

Uhisrahastusel on mitmeid eri tiiiipe. Chervyakov ja Rocholl (2019) liigitavad (ihisrahastuse
neljaks: laenupdhine Uhisrahastus, preemiapdhine Uhisrahastus, omakapitalil pdhinev Ghisrahastus
ja heategevuspOhine Uhisrahastus. Boitan (2016) on lisaks defineerinud sellised tulbid nagu
inimeselt inimesele laenamine ehk P2P (peer-to-peer) laenamine, mida Chervyakov & Rocholl
liigitavad laenup®hise uhisrahastuse alla; annetuspdhine Ghisrahastus; kasumit jagav (profit-
sharing) uhisrahastus; vdlakirjap&hine (debt-securities) thisrahastus ning hibriidmudelid. Lisaks

neile on olemas kinnisvarap6hine thisrahastus (Mis on kinnisvara... 2020).
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Laenupdhisest tihisrahastusest on populaarseim P2P laenamine (Chervyakov, Rocholl 2019). See
on inimeselt inimesele laenamise vorm, kus platvorm kéitub finantsvahendajana laenuvdtja ja
laenaja vahel ning laenuvdtja laen rahastatakse mitme investori poolt (Atz, Bholat 2016).
Tagatiseta laenude eest maksavad laenuvdtjad laenuandjale intressi ning platvorm vatab teenustasu
kas fikseeritud aastase tasu néol vdi protsendina laenu summast. Laenuvdtja jaoks on laenamine
odavam kui pangast laenamine, sest paljud protsessid, nt laenutaotluse iilevaatamine ja
kinnitamine, laenu viljamaksmine, kogumine jne on automatiseeritud. Intressimaarad on tldiselt
turust korgemad ning laenuinstrumendid vdhem volatiilsemad. Seoses insitutsionaalsete
investorite (pensionifondid, kindlustusfirmad) tegutsemisest P2P laenuplatvormidel on hakatud
P2P laenamist nimetama ka turupdhiseks laenamiseks (marketplace lending). (Freedman, Nutting

2015)

Omakapitalil pdhineva iihisrahastuse puhul emiteeritakse ettevotte aktsiaid interneti vahendusel,
mis voimaldab neil firmadel, kes ingelinvestoritelt voi muudest allikatest rahastust pole leidnud,
endale finantseeringut leida (Monika, Gébor 2014). Finantsinspektsioon nimetab seda ka
investeerimispohiseks iihisrahastamiseks, kus ,,...rahastuse taotleja pakub iihisrahastusettevotte
kaudu vdimalust investeerida taotleja vidirtpaberitesse, aktsiatesse, osadesse vOi omakapitali
instrumentidesse ning rahastuse andja saab vastutasuks osaluse, volakirja voi osa projekti tulust®
(Uhisrahastus 2018). Seda nimetatakse iihtlasi osaluspdhiseks iihisrahastuseks, mis viib histi
kokku ettevotte kliendid, fénnid, koostdOpartnerid ja investorid, kes saavad taskukohaste
summadega riske hajutada (Mis on Fundwise 2020). Euroopas on suurimad osaluspohised
tthisrahastusportaalid nditeks Seedrs, Crowdcube, FundedByMe, Companisto, Invesdor,

Seedmach, Funderbeam, MyMicrolnvest, WiSeed ja Startupxplore (Trajkovska 2017).

Kinnisvara iihisrahastuse puhul kaasatakse raha kinnisvara jaoks. Selliseid {ihisrahastusportaale
on kaht tiitipi: omakapitalipohised ning vdlapdhised. Esimese puhul saab investor kinnisvarast
osaku ning teenib tootlust renditulu pealt. Kinnisvara miiiigi puhul saab investor osa uuest
véadrtusest. Selle tiilibi puhul on vdimalik teenida kdrgemat tootlust, kuid see vdib olla
ebalikviidne. Volapohise kinnisvara iihisrahastuse puhul rahastab investor kinnisvaraomaniku
laenu, millelt saadakse fikseeritud tulu. Selle tiilibi puhul on risk vdiksem, kuna tildiselt on selle
taga hiipoteek, mida laenu n-6 hapuks minemisel saab realiseerida. Samas on tootlus rohkem
piiratud kui esimese tiitibi puhul. (Mis on kinnisvara... 2020) Eestis on l0putdd autorile
teadaolevalt omakapitalipohine kinnisvara iihisrahastusportaal niiteks Reinvest24 ning

populaarseimad volapohised portaalid on CrowdEstate ja Estateguru.
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Preemiapohine ja annetuspohine iihisrahastus on vastupidiselt laenu- ja omakapitalipohisele
{ihisrahastusele finantstulu mitte pakkuvad iihisrahastuse tiiiibid. Uks ndide annetuspdhisest
ithisrahastusest on néiteks teadustoode rahastamine. (Sadzius, Sadzius 2017) Lisaks kogutakse
annetusi nii hariduse, dnnetusjuhtumite kui ka muude pdhjuste jaoks. Annetuspdhise iihisrahastuse
teerajajaks voib pidada 2010. aastal asutatud GoFundMe platvormi. Preemiapdhine iihisrahastus
on pigem levinud loomevaldkonnas, mis sai alguse ArtistShare’ist. Preemiapohistest
ithisrahastusplatvormidest on silmapaistvaimad Indiegogo ja Kickstarter. POhimatteliselt on tegu
tihisrahastusega, kus ettevotte austajad saavad ettevotet rahaliselt toetada ning seega saada osa
tulevikus turule tulevatest toodetest. Sellega kaasneb kiill risk, et ettevote ei tdida oma lubadusi,

kuid pettusjuhtumeid on olnud véhe. (Freedman, Nutting 2015)

Hiibriidmudelid on kombinatsioon eri iihisrahastustiilipide omadustest (Boitan 2016). Naiteks
voiks selleks olla Tuleva, mis on pensioniiihistute ja ithisrahastuse segu (Eljas-Taal et al. 2016).
Volakirjapohise tihisrahastuse puhul saavad investorid osta véikeste ettevOtete volakirju ning
kasumit jagavate {hisrahastuste puhul jagatakse investoritele tulevikus tulu firmadesse

investeerides (Boitan 2016).

1.3. Uhisrahastusportaalide ilevaade Eestis

Baltimaade iihisrahastusturg kasvas ajavahemikus 2016-2017 ligi 100 miljoni euro vorra (73%-
line kasv) joudes umbes 235 miljonilise euro turumahuni, mis moodustas 7% Euroopa kogumahust
(v.a Uhendkuningriigid). 2017. aastal oli Eesti turumahu poolest Baltimaades teisel kohal (81
meur), jaddes alla Litile (92 meur), kuid edastades Leedut (61 meur). Mahu poolest per capita oli

Eesti aga Euroopas teisel kohal, jiides alla vaid Uhendkuningriikidele. (Ziegler et al., 2019)

Eesti Panga andmetel oli 2017. aasta 16pus Eestis registreeritud 20 ithisrahastusplatvormi haldavat
ettevotet, kelle kaudu vahendatud rahastuse jadk ulatus 100-120 miljoni euroni (0,5% SKP-st).
Pankadega vorreldes on {ihisrahastuse maht veel véike, kuid palju mirkimisvdidrsem on see
eluasemearenduste puhul — ihisrahastuse osakaal on selles sektoris on umbes 10 korda suurem
pankade konservatiivse eluasemearenduste rahastamispoliitikaga vorreldes. Eesti panga
seisukohast ei kujuta iihisrahastus vidikese mahu tdttu finantsstabiilsusele ohtu, vaid pakub

majanduse rahastamisel uusi voimalusi. (Finantsstabiilsuse tilevaade 2/2018)
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Eestis hetkel tegutsevatest iihisrahastusportaalidest on erialasest kirjandusest raske leida
iilevaatlikku listi. Kiill aga on Taavi Pertman (,,Alustava investori kédsiraamat™ autor ja
RahaFoorumi looja) teinud RahaFoorumi veebilehel (Pertman 2020) iilevaate hetkel Eestis
tegutsevatest portaalidest. List ei pruugi olla tdielik, kuid annab kokkuvdtliku iilevaate. 10.02.2020
seisuga vois sealt leida 17 tegutsevat ning 5 tegevuse ldpetanud portaali. Selle kuupdeva seisuga
on tegutsevad portaalid jirgmised: Omaraha, Eestateguru, Argeld, BitofProperty, Bondkick,
Bondora, City Now, CrowdEstate, Crowdestor, Fanvestory, Funderbeam, Fundwise, Investly,
Inwise, MoneyZen, Reinvest 24, Spot of Invest. Tegevuse on 16petanud Envestio (2020), Kuetzal
(2020), Eurohoius (2017), Croly (2017) ja Crowdana (2015). (Ibid.) Moned portaalid alluvad
Finantsinspektsiooni  jérelvalvele, niiteks Bondora krediidiandjana ning Omaraha

krediidivahendajana (Eljas-Taal et al. 2016).

P2P Market Data andmetel (Top 80 Peer-2-Peer... 2020) on maailmas 31.03.2020 seisuga TOP 80
P2P laenamise ja omakapitalil pShineva portaali nimekirjas (rahastatud laenumahu poolest) iiheksa
Eesti portaali: Bondora asub 16. kohal (369,1 meur), millele jirgneb 22. kohal positsioneeruv
Estateguru (199,9 meur), 26. kohal IUVO Group (115,4 meur), 32. kohal olev Crowdestate (90,1
meur), 67. kohal Bulkestate (13,3 meur), 76. kohal Reinvest 24 (5,1 meur), 78. kohal TFGCrowd
(4,7 meur) ning 80. kohal Wisefund (4,1 meur).

1.4. P2P laenamise riskid

Kuna Bondora on P2P laenuplatvorm késitletakse jirgmisena riske just P2P laenuportaalides.

Uks P2P laenamise riskidest on likviidsusrisk, mis on seotud laenu tagasimaksmistihtajaga. Paljud
P2P platvormid kasutavad selle maandamiseks jarelturgu. (Davis ja Murphy 2016) Jarelturul on
investoril vdimalik oma laene miiliki panna, kuid tehingu realiseerumine pole seejuures
garanteeritud. Lisaks kohaldavad paljud platvormid jérelturul miiiies tehingutasusid. (7he
economics of... 2016) Paljudel tihisrahastusplatvormidel aga isegi ei ole jarelturgu (Kirby, Worner

2014). See teeb investeeringust viljumise keeruliseks.

Teine risk, millega tuleks arvestada on platvormi risk, millega kaasneb platvormi ajutine voi piisiv

sulgemine (Kirby, Worner 2014). See voib olla pdhjustatud kas kahjumlikust drimudelist voi
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platvormi kasutatavast tarkvarast. Riski realiseerumisel tekib probleem, kuidas investorid oma
raha portaalist kdtte saavad — vdoimalus on, et laenud viiakse iihe operaatori juurest teise juurde,

kuid enamjaolt tekitab see investoritele rahalist kahju. (Davis, Murphy 2016)

Peamine risk P2P laenude puhul on aga krediidirisk, mis seisneb n-6 halbades laenudes ehk
olukorras, kus laene ei maksta tagasi (7he Five Key Risks... 2019). P2P laenamise puhul kannab
krediidiriski tdielikult investor. Vastupidine ndide sellele on pank, kes deposiiti hoiustades votab
enda peale ka sellega seotud riskid. Lisaks kui pangahoiuse puhul on deposiit tagatud
kindlustusega, siis P2P laenamise puhul sellist kindlustust ei ole. (Stern 2017) Ka Aveni (2015)
kirjutab, et P2P teenused on riskantsemad kui pangateenused, sest pankadelt ndutakse reserve, mis

kaitseb investorite raha potentsiaalse rahalise kahju eest.

Lisaks on olemas informatsiooni asiimeetria risk, mis tdhendab, et laenuandja on anoniiimsuse
tottu sOltuv laenuvotja lisatud informatsioonist. Investorid peavad investeerimisotsuse tegema
kontrollimata informatsiooni pealt ning moénikord toetutakse liialt platvormi krediidimudelile.
Informatsiooni astimeetria sunnib investoreid rohkem valvsamad olema ning investeeringute le
rohkem kontrolli pidama, et saavutada lubatud tootlus. Seda riski saab leevendada nditeks suurema
labipaistvusega, laenu kasutamise eesmargi avalikustamisega ja teiste meetmetega. (Kirby,
Worner 2014)

Raha sissendudmise risk (collection risk) on seotud laenu viivisesse minemisega. Laenuviivise
puhul ei ole garanteeritud, et laenuvotjad tdidavad oma kohustusi laenuandja ees, samuti pole
kindel, kes tegeleb viivises oleva raha sissendudmisega. Kokkuvarisenud portaalidest on vaid
moned investoritele rahalist leevendust pakkunud. Niiteks UK portaal Squirrl holbustas
investoritele ettemaksete tegemist, enne kui nad platvormi téielikult sulgesid. (Aveni 2015)
Uldiselt ei ole viivisesse sattunud laenude sissendudmine lihtne protsess — 2009. aastal suutis
Prosper 39 miljoni dollarilisest maha kantud laenusummast taastada vaid 800 000 dollarit

(Chaftee, Rapp 2012). See on umbes 2% maha kantud summast.

Lisaks vdib ohuks kujuneda pettuserisk. Siia kuuluvad naiteks rahapesu, terrorismi rahastamise ja
andmekaitsega seonduvad riskid. Kuna P2P laenuportaalid on Uldiselt internetipbhised, mis
lubavad anoniimsust, siis on nendes portaalides pettuserisk suurem. Kuigi mdned portaalid
teostavad detailsemaid kontrollprotseduure, siis teevad seda vaid vahesed. (Kirby, Worner 2014)

Lisaks tekitab muret laenuvdtjate taustakontrollide tegemine, nditeks platvorm Prosper .....andis
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2015. aastal laenu San Bernardino terroririinnaku labiviinud Syed Rizwan Farook’ile, kes hiljem

kasutas saadud raha, et osta relvi ja I6hkeaineid.« (Eljas-Taal et al. 2016).

Hajutamatuse risk tuleb investeeringute vdhesest hajutamisest. Selle riski vdhendamiseks peab
investor investeerima eri riskiprofiilidega laenudesse. (Stern, 2017) Seda vdib nimetada ka
kontsentratsiooniriskiks. Lisaks erinevatesse laenudesse investeerimise saab seda riski alandada
erinevatesse portaalidesse investeerides. See alandab ka platvormist tulenevat riski. (7he Five Key

Risks... 2019)

P2P laenuplatvormid saavad riske mitmeti maandada. Esiteks saab riski maandada range
kontrollprotsessiga — kontrollitakse isiklikke registreid ning vdetakse iihendust todandjaga
sissetuleku kontrollimiseks. Teiseks aitavad moned portaalid investoril teha teadlikke valikuid
ning teevad selgeks, et nemad ei ole vastutavad halbade laenude eest. Lisaks selgitavad nad
krediidivoimekuse hindamist ning lisavad platvormile avalikku infot portaali kohta (nt ajaloolised
ja ennustatavad viivisesse sattumise maérad). Mdned platvormid on loonud ka eraldiste fondi
(provision fund), milles olev raha on kogutud laenuvoétjatelt {ihekordse tasuna ning mida hoitakse
platvormi varadest eraldi. Juhul, kui laen l1&heb viivisesse, siis platvorm esitab ndude eraldisfondi
ja kasutab seda raha investoritele raha tagasi maksmiseks. Lisaks on paljud P2P laenuplatvormid
hakanud kindlustatud laene pakkuma. (Aveni 2015)

1.5. Uhisrahastuse regulatsioonid

Uhisrahastuse kasv on sundinud valitsusi poorama tahelepanu sellega kaasnevatele riskidele ning
motlema, kuidas seejuures kaitsta kdikide osapoolte huvisid. Esimene Uhisrahastuse regulatsioon
JOBS (American Jumpstart Our Business Startups Act) vdeti vastu 2012. aastal USA-s, mille algne
eesmark oli iduettevotete rahastamise hdlbustamine, mis parast kohanduste jdustumist 2016. aastal
nimetatati Umber Uhisrahastuse Regulatsiooniks (Regulation Crowdfunding RegCF).
Regulatsioon satestas piirid maksimaalsele investeeritavale summale aastas. Samuti ndudis
regulatsioon suuremat avalikustamist ning piiras kriminaalse taustaga laenuvdtjate véimalusi.
(Chervyakov, Rocholl 2019)

Euroopa regulatsioonid on aga suunatud pigem tldistele investeerimis- ja laenuinstrumentidele,

ehkki moned EL-i liikmed on Ka riigi tasandil thisrahastust reguleerima hakanud. Uldiselt on
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Euroopa Uhisrahastusplatvormidel vajalik saada heakskiit koduriigi finantsorganisatsioonidelt,
teine vOimalus on alluda Euroopa Komisjoni reeglitele. Investeerimispdhiseid Uthisrahastusi
reguleeritakse mitmeti. Esiteks, kui platvormil pakutavad instrumendid kuuluvad direktiivi
2014/65/EU, MIFID (Markets in Financial Instruments Directive) satestatud instrumentide alla,
siis peavad platvormid saama MIFID passi, millega v6ib pakkuda investeerimisteenuseid nii
koduriigis kui mujal EL-i litkmesriigis. Teiseks vOivad EL-i riigid mitte kohaldada direktiivi
koduriigi Uksustele, misjuhul on nende tegevus reguleeritud koduriigi seadusandlusega.
Kolmandaks, kui platvorm ei paku vastava direktiiviga reguleeritud instrumente, siis peab seda

reguleerima koduriigi seadusandlus. (Ibid.)

Soltuvalt Uhisrahastuse thdbist ja &rimudelist reguleerivad lisaks MiFID-ile Uhisrahastust
jargmised Euroopa regulatsioonid: alternatiivsete investeerimisfondide valitsejaid kasitlev
direktiiv, tarbijakrediidi direktiiv, Euroopa riskikapitalifondide mé&éarus, rahapesu tdkestamise
direktiiv, direktiiv elektroonilise kaubanduse kohta, direktiiv eksitava ja vordleva reklaami kohta
ja paljud muud seadusandlikud méaarused. Austrias, Belgias, Prantsusmaal, Itaalias, Portugalis ja
Hispaanias on aga valja tootatud riigipdhised Uhisrahastuse seadused (vélja to6tatud 2014.-2016.
aastatel sOltuvalt riigist), mis satestavad ainult juriidilistel isikutel vGimaluse olla
uhisrahastusoperaator. Lisaks peavad platvormid saama tegevusloa kohalikult finantstegevust
reguleerivalt institutsioonilt. (Sadzius, Sadzius 2017) P2P laenamise puhul ei pea P2P
laenuoperaatorid alluma pangaregulatsioonidele nagu Basel III kapitali ja likviidsuse nGuetele, mis

tdhendab, et krediidi- ja likviidsusrisk laieneb investoritele. (Davis, Murphy 2016)

Finantsinspektsiooni kodulehelt vdib leida, et Eestis puudub Uhisrahastust reguleeriv eriseadus.
Vaatamata sellele on Finantsinspektsiooni kodulehel olemas link Ghisrahastuse heale tavale, mille
jargimine on pelgalt soovituslik. (Uhisrahastus 2018) Uhisrahastuse hea tava margise on saanud
naiteks Bondora Capital, CrowdEstate, Estateguru ja Fundwise (Nimekiri: head tava jalgivad...
2020). Finantsinspektsiooni sonul leidub kull Ghisrahastusettevotjaid, kellele Finantsinspektsioon
on krediidivahendaja tegevusloa valjastanud, kuid enamikel puudub tegevusluba ning selle
omamine pole kohustuslik. Lisaks puuduvad Uhsirahastusplatvormidele ndéuded investorkaitse
tagatiste, avaldatava teabe, hoolsuskohustuse, konfliktide juhtimise ja platvormi jatkusuutlikuse
kohta. (Uhisrahastus 2018) Lisaks Eesti (hisrahastuse seadusandliku raamistiku puudumisele

puudub thtne regulatsioon ka EL-is (Eljas-Taal et al. 2016).
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2020. aasta jaanuaris ilmus Eesti Rahvusringhdilingu uudiste portaalis uudis ,,Finantsinspektsioon
hakkab {ihisrahastusplatvormide iile jarelvalvet tegema®, mille kohaselt mGtleb
Rahandusministeerium Finantsinspektsioonile Uhisrahastusplatvormide jarelvalve teostamiseks
volituste andmist. Uudis on suuresti Ules ehitatud jaeinvestorite seas kdmu tekitanud
uhisrahastusportaalile Kuetzal, mille petuskeemi tottu investorid tdendoliselt investeeritud
rahadest ilma jaadvad. Thomas Auvaart selgitab artiklis, et ilmselt tootatakse vélja thisrahastust
reguleeriv regulatsioon jargmisel aastal, mis tdhendab lisaks Finantsinspektsioonile antavatele
volitustele jarelvalve tegemiseks ka seda, et (ihisrahastuse teenuse osutamiseks peavad portaalid

Finantsinspektsioonilt tegevusluba taotlema hakkama. (Ellermaa 2020)

1.6. Krediidiriski hindamine ja krediidiriski mdjutavad tegurid P2P
laenuportaalides

Krediidiriski on vdimalik mitme meetodiga hinnata. 1930.-1965. aastatel kasutati pankroti
prognoosimiseks erinevaid suhtarve ning juba 1968. aastal arendas Altman valja mitme muutujaga
diskriminantanaliiiisi meetodi, millega sai ettevGtte pankrotiriski ennustada viie muutuja pdhjal
(kutsutakse ka ,,Z-skooriks*). Logit ja probit tdendosusmudelid voeti kasutusele 1970ndate 16pus
ning nérvivorgud (neural networks) 1980ndate 16pus. (Bellovary et al. 2007) Té&napdeval on
krediidiskooride koostamine ja krediidiriski hindamine muutunud masinGppe algoritmide ja
narvivorkude pdhiseks ning neid meetodeid vo6ib Klassifitseerida kaheks: traditsioonilised
statistilised meetodid ning arenenud statistilised meetodid. Traditsioonilistest statistilistest
meetoditest on kdige tdpsemad tugivektor-masin, logistiline regressioon ning otsustuspuu meetod.
Arenenud statistilised meetodid on nérvivérgud ja geneetiline programmeerimine (genetic

programming). (Aslam et al. 2019)

Vaatamata sellele, et P2P laenamine on alles arenev valdkond, on eraisiku krediidiriski mjutavaid
tegureid P2P laenuportaalides mitmetes teadustéddes uuritud. Naiteks anallilisis Carmichael
(2014) dunaamilise logistilise regressioonmudeli abil portaali Lending Club laene ajavahemikus
2007 (juuni) — 2013 (oktoober). Tema defineeris default laenuna laenu, mis on dle 5 kuu maksmata
(télgime edaspidi t60s sdna default kui makseraskustesse sattumist). Téost selgus, et laenuvdtja
sissetulek, krediidiparingud, automaatlaenu kasutamine (revolving credit utilization), aeg
maksetéhtaja Uletamisest, laenusumma, osariigi t66tuse méér, FICO skoor, laenuv6tja arvamus

enda krediidik6lbulikkuse kohta ning aeg krediidi valjastamisest on statistiliselt olulised tegurid
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makseraskustesse sattumisel. Kdige olulisemaks teguriks osutus eesmérk, milleks laenu vdeti.
Lisaks mainitud teguritele oli oluline ka asjaolu, kas laenuvétja kirjutas laenukirjelduse
taislausetes voi mitte — kui ei Kirjutanud, siis tbendosus, et laenuvdtja sattus makseraskustesse,
suurenes, viidates kas viletsale haridusele vdi lohakusele. Makseraskustesse sattumise téendosust
ei seletanud &ra kodu omamise staatus, hiljutised maksetahtaja tletamised, rikkumised avalikus
registris (derogatory public records), sissetuleku kontroll ning todstaaz. Samuti leidis autor, et
keskmise riskiga laenuvotja makseraskustesse sattumise tdendosus on suurim 13 kuud pérast laenu

valjastamist. (Ibid.)

Ka Mollenkamp (2017) on uurinud portaali Lending Club laenusid. Tema vaatles laene
ajavahemikus 2012-2013 ning kasutas analliisimiseks binaarset logistilist regressioonanal(iusi.
Uuringu valimisse kuulus 143 654 laenu ning neid analulsiti krediidiskooride I8ikes. Selgus, et
kdige rohkem mojutas laenu tulemuslikkust portaali Lending Club poolt laenule kehtestatud
krediidiskoor ning aastane sissetuleku suurenemine suurendas laenu tagasimaksmise tden&osust
iga krediidiskoori I6ikes. Laenu tagasimaksmise tdendosust vahendasid laenatava summma ja vola
suhe sissetulekusse suurenemine ning krediidiparingud viimase kuue kuu jooksul. Avatud
krediidiliinide ja kogu krediidiliinide arv ning automaatlaenu saldo osutusid paljude
krediidiskooride 10ikes ebaolulisteks teguriteks, millest Mdllenkamp jéreldas, et need laenu

tulemuslikkust ei mdjuta. (Ibid.)

Lin et al. (2017) on teinud krediidianalutsi Hiina platvormi Yooli laenudele ajavahemikus 1.
jaanuar 2015 — 31. mai 2015. Parast andmete korrastamist kujunes valimiks 48 784 laenu. Ka selles
uurimuses on kasutatud binaarset logistilist regressioonanaliilisi. Uurimusest selgus, et vaiksema
tbendosusega satub makseraskustesse laenuvotja, kes on kas naine, noor tdiskasvanu, stabiilse
perekonnastaatuse vOi korgharidusega isik. Samuti on vaiksem risk laenul, mille vétjal on pikk
toostaaz, kes tootab suurettevottes, kelle kuumakse, laenatav summa ja vola suhe sissetulekusse
on madal. Lisaks on madal tdendosus makseraskustesse sattuda laenuvdtjal, kes ei ole kunagi
makseraskustesse sattunud. Vanus oli aga positiivses seoses laenuvdtja makseraskustesse
sattumise tdendosusega. Sama kehtis laenuvdtjate kohta, kes on enne makseraskustesse sattunud —

nende tden&osus makseraskustesse sattuda oli suurem. (Ibid.)

Gaigaliené & Cesnys (2018) on uurinud Leedu P2P platvormi Finbee laenusid ajavahemikus 2015
(august) — 2018 (oktoober) binaarse logistilise regressioonanaliiiisiga. Selgus, et laenu vGtmise

eesmarkidest seletasid makseraskustesse sattumise tendosust laen auto soetamiseks ning &rilaen,
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kusjuures esimene oli negatiivses ja teine positiivses seoses makseraskustesse sattumise
tdendosusega. Platvormi poolt pakutud krediidireiting oli makseraskustesse sattumise
tbendosusega negatiivses seoses. Statistiliselt oluliseks osutus ka laenuperiood (positiivne seos)
ning haridus. Viimase puhul tdestati, et korgharidusega inimesel on véiksem tden&osus
makseraskustesse sattuda. Pikem td0staaz ning fakt, et laenuvdtja oli naine védhendasid
makseraskustesse sattumise tdendosust. Abielus inimestel oli vaiksem tdendosus makseraskustesse
sattuda. Imelkul kombel véhendas suurem véla sissetuleku kordaja makseraskustesse sattumise
tbendosust. See viitab uuringu autorite sénul varimajandusele — inimesed laenavad mujalt raha,
mida ei kajastata selles arvutuses, seega isegi kui neil on vastav naitaja kbrgem, siis seda ei saa
makseraskustesse sattumise nditajana hinnata. Intressimdar oli uurimuses oluline ja positiivses
seoses makseraskustesse sattumise tGendosusega — naitajal oli thtlasi suurim olulisus mudelis.

Vanus oli makseraskustesse sattumise tGendosusega positiivses seoses. (Ibid.)
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2. UHISRAHASTUSPORTAAL BONDORA

2.1. Ulevaade portaalist

Bondora AS on asutatud 2008. aastal. Ettevote on tegutsenud aastate jooksul mitmete nimede all:
SOBRALAEN 0U, IsePankur OU, IsePankur AS. Seisuga 31.12.2019 to6tas seal 53 tootajat.
(Bondora AS 2020) Bondora laene pakutakse nii Eestis, Soomes kui ka Hispaanias ning neid on

muudud 40-st eri riigist parit jaeinvestoritele. (Taustinformatsioon Bondora... 2017)

Bondora AS 2018. aasta konsolideeritud majandusaasta aruandest selgub, et 2018. aastal kuulus
Bondora AS-ile kolm tiitarettevitet 100%-lise osalusega: Bondora Servicer OU, Bondora Capital
OU ning BC Structured Finance OU. Viimane neist on tiitre Bondora Capital OU tiitarettevite
ning mdlema tegevusalaks on kontserni abitegevused. Bondora Servicer OU tegevusala on
vBlamenetlus. Pérast aruande esitamise kuupdeva likvideeriti Bondora Servicer OU ning
vOlamenetlus viidi emaettevotte alla. Samuti viidatakse seal restruktureerimisele 2019. aastal,
mille kohaselt plaaniti tekitada uus emaettevdte ja juurde Uks titarettevote. (Bondora AS
majandusaasta aruanne 2018) Seda hetkel kontrollida ei saa, kuna 2019. aasta majandusaasta

aruannet pole veel esitatud.

Bondora AS konsolideeritud bilansimaht 2018. aastal oli mahu poolest sarnane 2017. aastaga, kus
see ulatus 3 874 tuhande euroni (2017.a 3 814 tuhat eurot). Ligi poole 2018. aasta aktivast hdivas
arvelduskontol olev raha (1 855 tuhat eurot, 47.9%). Liihiajalised finantsinvesteeringud kasvasid
vorreldes 2017. aastaga 2018. aastal moddukalt 38% (297 tuhandelt 410 tuhandeni), mille all
kajastatakse soetatud laenundudeid. Jatkuvalt suurima osa moodustasid ostjatelt lackumata
arvetest 2018. aastal (2 546 tuhat eurot) Eesti nduded (36%), millele jédrgnesid Soome nduded
(32%), Hispaania nouded (30%) ning muude riikide nduded (2%). Vorreldes 2017. aastaga tegid
2018. aastal hiippelise kasvu muud nduded (75%) jadddes siiski osakaalult mahust marginaaseks,
kuid suuresti kasvasid Soome laenunduded (46%). Vorreldes 2017. aastaga kasvas 2018. aastal

ebatdendoliselt lackuvate nduete maht 1 123 tuhandelt 1 323 tuhande euroni. (/bid).

Hiippeliselt (74%) kasvas 2018. aastal vorreldes 2017. aastaga véljastatud laenude maht, ulatudes
2018. aastal 60,8 miljoni euroni. Suuresti oli selle ning investorite arvu kasvu taga 2018. aastal

kasutusele voetud uus toode Go&Grow. Ka miiligitulu suurenes joudsalt, suurenedes 6,8 miljonilt
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(2017) 10,3 miljoni euroni (2018). Ka see kasv on pdohjendatud uue tootega, kuid ka tootearenduse
ja turundustegevusega. Kéibest suurim osa 2018. aastal lackus Eestist (6 275 tuhat eurot ehk 61%),
millele jargnes Soome (3 030 tuhat eurot ehk 30%). Vorreldes 2017. aastaga kasvas Soome kéive
markimisvaarselt 94% (2017 Soome kédive 1 559 tuhat eurot). Ehkki miitigikdive 2018. aastal kiill
tousis, siis puhaskasum oli vorreldes 2017. aastaga vdiksem, vdhenedes 137 tuhandelt eurolt

umbes 100 tuhande euroni. (/bid.)

Bondora ilmselt kodige populaarsemaks investeerimistooteks on Go&Grow. Toode pakub
investorile kuni 6,75%-list annualiseeritud tootlust ning erineb teistest toodetest likviidsuse
poolest — Go&Grow puhul ei osteta laenu osakuid, vaid raha investeeritakse {ihte
investeerimistootesse ning edasi tegeleb sellega juba Bondora ise. Selle toote puhul saab
véidetavalt raha vilja votta likskdik mis ajahetkel. Teine Bondora pakutav toode on Portfellihaldur,
mis on pooleldi automatiseeritud ning sobib investoritele, kes alles alustavad oma
investeerimisteekonda. Toode voimaldab valida sobiva investeerimisstrateegia: lilikonservatiivne,
konservatiivne, tasakaalustatud, progressiivne ja opportunistlik. Kolmas Bondora pakutav toode
on Portfolio Pro, mis on samuti poolautomatiseeritud, aga millega saab detailsemalt
investeeringuid hallata. Koige detailsemaks laenuanaliilisiks on vdimalik kasutada Bondora API-
t. See on liides, millega on vdoimalik Bondorasse paringuid esitada ning valida laene vastavalt enda
investeerimiskriteeriumitele ja -strateegiale. Uldiselt eeldab see hiid programmeerimisteadmisi.

(Bondora)

2.2. Portfell

Bondora kodulehekiiljel (Bondora) on voimalik leida Bondora iildist statistikat, kust parineb koik

selles alapeatiikis olev info 06.05.2020 kiilastuskuupédevaga.

Ajavahemikus 2009-2020 on viljastatud laene 369,3 miljoni euro eest. 75,1 miljonit on makstud
intressidena vélja, 31,9 miljonit on laenu pohiosa viivises (principal overdue) ning 43,2 miljonit
eurot on brutokasum. Viljastatud laenudest on suurima osakaaluga F ja E reitinguga laenud (Tabel
1), mille osakaal portfellis on 44%. Sellele jargnevad D (18%) ja C (15%) reitinguga laenud. Ka
koige rohkem intressitulu laekub F reitinguga laenudest (26%), millele jargnevad E ja D reitinguga

laenud (vastavalt 19% ja 18%). Ule veerandi (28%) portfelli pdhiosa viivise kogumahust tuleb HR
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reitinguga laenudest, mis toodab iihtlasi negatiivset brutokasumit kogu brutokasumimahust (-2%).

Koige rohkem toob brutokasumit sisse F reitinguga laenud (32%). (Ibid.)

Tabel 1. Bondora portfelli kasumlikkus ajavahemikus 2009-2020

Viiljastatud laenud |Osakaal |Intressidena viiljamakstud |Osakaal | Pohiosa vilg |Osakaal |Brutokasum |Osakaal
AA 14,563 605 4% 897.758 1% 205,891 1% 691 869 2%
A 12,762 433 3% 1,800,439 2% 435 432 1%| 1365007 3%
B 32,339,194 9% 5,711,188 8%| 1916277 6%| 3,794.910 9%
C 54,721 958 15% 10,908,786 15%| 3,983,891 12%| 6,924 894 169
D 65,957,756 18% 13,697,120 18%| 5,614,029 18%| 8083091 19%
E £3.209.431 23% 14.564.417 19%| 5.806.688 18%)| 8.757.726 209
F 78,935 517 21% 19,542 279 26%| 5527 462 17%| 14,014 814 329
HR 25046343 7% 7455718 10%| 8,392427 26% -936.713 2%
- 1,747.392 0% 541.633 1% 59,831 0% 481,801 19
KOKKU 369,283,629 100% 75,119,338 100% 31941928 100% 43177399 100%

Allikas: Autori protsentarvutused Bondora kodulehel (Bondora) leitava iildise statistika graafiku

,Portfelli kasumlikkus* pdhjal 06.05.2020 kuupéeva seisuga

Natuke iile poole on rahastatud Eesti tarbijate laene (51,65%), millele jargneb iile veerandi
(34,51%) Soome laenud ning tilejddnud on Hispaania laenud. Portfelli viivises oldud pievade
graafikust ndeb, et graafikus on peaaegu 121,8 meuri vidirtuses laene (32,98%) ning tagasi on
makstud 117,6 meuri viirtuses laene (31,84%). Ule 180 pieva on viivises 21,61% kogu portfelli
laenudest, mis on absoluutsummas 79,8 meur, iilejddnud viivises laenud umbes 47,9 meur

vadrtuses on alla 180 pdeva viivises. Portfellist on maha kantud 2,1 meur. (/bid.)

Laenu sihtotstarbest suurim osa on laenuvdtjate poolt mééramata jéetud (34,81% ehk ligi 50 meur).
Jargnevad renoveerimine/Umberdekoreerimine ja laenude refinantseerimine (vastavalt 16,52% ja
16,21%). 14,35% on méaaratud muu alla. Ulejaanud otstarbed kahanemise jérjekorras on transport,
ari, reisimine, kinnisvara, tervis ja haridus. Aktiivses volamenetluses olevatest laenudest on 44,5
miljon eurot kohtu poolt saanud otsuse ara maksmiseks. Natuke vaiksem summa (37,7 meur) on
ldinud kohtutditurile tegelemiseks. Umbes 10,8 meur on aga ebatdendoliselt laekuv. 3,3 meur
ulatuses laenudele on esitatud tsiviilhagi, 401 teur on n-0 taastumisperioodis (cure period) ning
85,6 teur on DCAZ2 laenud (180-270 péaeva). Rahavoog vdlamenetlusest oli 2020. aasta jaanuaris
519,4 teur. (Ibid.)
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3. METOODIKA

3.1. Andmestik

Loputdos kasutatakse Bondora kodulehekiiljel leiduvat avalikku statistikat. Avalike raportite alt
laaditi alla 23.09.2019 laenude kohta kéiv andmebaas LoanDataset, mis eksporditi csv failist
Exceli formaati. Andmebaas koosneb 109 356-st laenaja infost alates 2009. aastast. Andmebaasis
on avaldatud laenajate kohta vaga palju erinevat infot, kuid 16putdds selekteeriti valja ainult
vajalikud andmed. Lisaks eemaldati puuduliku infoga lahtrid ning lahtrid, kus olid koodid, mida
andmebaasi Kirjelduses polnud lahti seletatud (nt monikord oli andmebaasis mingi tunnuse all
kood -1, aga koodide seletused algasid alles 1-st). Loppvalimiks kujunes seega 17 931 laenaja info.
Puhastatud andmestik imporditi 6konomeetriapaketti Gretl. Kirjeldav statistika tehti Exceli

funktsionaalsusega. Ulejainud analiiiis teostati Gretlis.

3.2. Muutujate valik ja htpoteesid

Loputdos piistitati kaks hiipoteesi, mis toetuvad eelnevalt teostatud samalaadsetele uuringutele (vt

peatiikk ,,Krediidiriski hindamine ja krediidiriski mojutavad tegurid P2P laenuportaalides®):

1) Laenuvdtjat iseloomustavad karakteristikud nagu sugu, vanus, riik, haridus ning
perekonnastaatus seletavad laenuvdtja makseraskustesse sattumise tdendosust (on
statistiliselt olulised).

2) Laenuvdtja laenuspetsiifilised karakteristikud nagu laenu intressimdér, laenu eesmark,
laenuperiood, vola ja sissetuleku suhe, laenusumma, krediidiajalugu ning Bondora
krediidiskoor seletavad laenuvotja makseraskustesse sattumise tdendosust (on statistiliselt

olulised).

Ainukesed uued tegurid, mida 16put66s mainitud uuringutes pole késitletud, on laenuvotja riik ja
krediidiajalugu. Loputdd autor soovis teada, kas need tegurid on Bondora laenude puhul olulised.
Makseraskustesse sattumise all mdeldakse hiipoteeside all laenusid, mis on iile 60 péeva viivises.
Seega defineeritakse selles 10putods krediidiriski kui makseraskustesse sattumise tdendosust.
Valitud on just selline pdevade arv, sest iile selle mééra defineerib Bondora laenu default case’ina

ehk n-6 hapuks ldinud laenuna. Valimisse voetavad tunnused kodeeriti vastavalt sisule.
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Kyvalitatiivsetele ning jarjestustunnustele lisati vastavad fiktiivsed tunnused. Pidevad tunnused

jéeti nii, nagu need esinesid originaalandmebaasis (Lisa 1).

Tunnus VIIVIS genereeriti Bondora tunnusest CurrentDebtDaysPrimary, mis nditab mitu pieva
on laenu podhiosa olnud vodlas. Tunnus PEREK STAATUS on kodeeritud vastavalt sisulisele
tdhendusele ehk sarnased tunnused on koondatud iihe koodi alla. Tunnus HARIDUS kodeeriti
sarnaselt eelnevaga sisu jargi, kus alg- voi pohiharidusega laenuvdtjad koondati iihe koodi alla,
kutse- voi keskharidusega laenajad teise koodi alla ning korgharidus kolmanda koodi alla. Lahtuti

sellest, et tildiselt on haridussiisteem kolmeastmeline.

3.3. Valimi Kirjeldus

Valim koosneb 17 931-st uuritavast laenuvotjast. Neist 57% olid mehed ning 43% naised.
Perekonnastaatuse jérgi jagunes valim peaaegu pooleks — abielus vdi kooselus olid uuritavatest
55% ning vallalise, lahutatud voi lese staatuses 45%. Laenuvdtjatest 33%-il (ehk 5960) oli
vihemalt 3-kuuline tegevusajalugu Bondoras ning tilejadnutel (67% ehk 11 971) ei olnud eelnevat

tegevusajalugu.

Keskmine laenuintressimdir oli 32,88% (Lisa 2). Kdige madalam intressiméér, millega laenu anti
oli kiill 8,53%, kuid kdrgeim intressimédr ulatus 255,19%-ni, mis on védga korge nditaja ja viitab
korge riskiga laenule. 255,19%-line intressimddr teeb kuus umbes 21,27%. Kodige rohkem
valjastati 31%-lisi laenusid (mood). Intressimééra standardhélve oli 16,90%, mis néitab iisna suurt

varieeruvust.

Laenuvdtjate keskmine vanus oli 39, kuid kdige rohkem taotlesid laenu 30-aastased. K&ige noorem
laenutaotleja oli 19-aastane ning vanim 71-aastane. Enim véljastati 60-kuulisi laene, mis langeb
kokku nii mediaani kui maksimaalse laenupikkusega. Kdige lihem laen, mis véljastati oli 3-
kuuline. Keskmine vdlg sissetulekusse néitaja oli 30%, mis t&hendab, et v6lg moodustas
laenuvdtja sissetulekust 30%. Kdige madalam oli vastav nditaja 0%, kuid k6rgeim nditaja ulatus
lausa 76%-ni. Enim esines 11%-lisi vBimendusi. Vastava néitaja standardhalve oli 19%. Keskmine
laenatav summa jdi 2 886 euro kanti. Laenatava summa mediaan oli 2 230 ning mood 3 000 eurot.
Véikseim laenatav summa oli 115 eurot, kuid suurim laenatav summa oli 10 630 eurot, mis teeb

laenusumma vahemikuks 10 515 eurot.
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Valim on Usna kaldu tle 60 péeva viivises olnud laenude poole — neid juhtumeid on 17 931-st 14
847 ehk 83%, lejaanud 17% on alla 60 paeva viivises (k.a 0 pdeva). Osakaaluliselt kdige rohkem
ehk 86% esines lle 60 paevast viivist laenude puhul, mis olid vBetud laenu konsolideerimise ehk
refinantseerimise eesmaérgil (Joonis 1). Sellele jargnesid muul eesmargil voetud laenud (85%),
haridus (84%) ning tervis (83%). Kdige védhem esines Ule 60 p&evast viivist laenude puhul, mis
olid vdetud ari eesmargil (75%). Kdige ronkem oli laenu vdetud (Lisa 3) kodu renoveerimise ning
muul eesmérgil (m&lemad vastavalt 27% valimi mahust), millele jargnes laenu konsolideerimine

(18% valimi mahust). Vahim voeti laenu kinnisvara eesmargiga (2% valimi mahust).

Tervis I — 3%
Muu e — 850,
Soiduk I — 807
Reis I —— 80%)
Haridus e — 84}
Ari I — 75,
Kodu renoveerimine e —_ 1%
Kinnisvara e p— 7%
Laenu konsolideerimine e — %

0% 20% 40% 60% 80% 100%
m Viivises 60+p Viivises alla 60p (k.a 0 péeva)

Joonis 1. Laenu eesmérk vs viivisesse sattumise graafik
Allikas: autori koostatud

Ule poole laenuvotjatest (Lisa 4) olid kutse- vOi keskharidusega (61%), millele jargnesid
kdrgharidusega (23%) ning alg- voi pohiharidusega laenuvdtjad (16%). Enim (le 60 pdeva viivises
laene esines alg- voi pohiharidusega inimestel (88%, Lisa 5), kahanedes haridustaseme kasvades

(kutse- vOi keskharidusega laenuvdtjad 83%, kdrgharidusega 78%).

Valimist ligi pool (52%) on périt Eestist. Veerandi moodustasid hispaanlased (25%) ning peaaegu
teise veerandi (21%) soomlased (Lisa 6). Slovakkiast oli laenuvdtjaid marginaalne osa (1%). Enim
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oli Ule 60 péeva viivises Slovakkia laene (Joonis 2), kus 60+ péeva laenuviiviste osakaal kogu
Slovakkia mahust oli 99%. Hetkel on Bondoras Slovakkia turg kinni pandud, mis p&hjendab ule
60 péevaste laenuviiviste suurt osakaalu ning Slovakkia laenuvdtjate véikest osakaalu valimis.
Slovakkiale jargnesid Hispaania laenud (97%), Soome laenud (90%) ning véikseim osakaal oli
Eesti laenude puhul (73%).

120%
0 99%
100% 7% 90%
80% 73%
60%
0,
40% 27%
20% 10%
3% 1%
0%
Eesti Hispaania Soome Slovakkia
Viivises alla 60p (k.a 0 paeva)  m Viivises 60+p

Joonis 2. Laenuv6tja residentsus vs viivisesse sattumise graafik
Allikas: autori koostatud

Bondora laenureitingu protsentuaalsest jaotusest valimis (Joonis 3) selgub, et valimis domineerib
madalate reitingutega laenude osakaal. Pea veerandi valimi laenudest (24%) on madalaima
reitinguga HR. Sellele jargnevad D reitinguga laenud 19%-lise osakaaluga ning E (17%) ja C
(16%) reitinguga laenud. Ligi kiimnendiku moodustavad eraldi F reitinguga (11%) ja B (10%)
reitinguga laenud. Kdrgete reitingutega laenusid on marginaalne osa valimis (2% A, 1% AA).
Jooniselt 4 avaldub loogiline negatiivne seos laenureitingu ning tle 60 paevaste laenuviiviste
vahel. Korgeim 60+ pdevaste laenuviiviste osakaal reitingute I6ikes oli HR reitingu puhul (96%)

ning madalaim AA reitingu puhul (42%).
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Joonis 3. Bondora laenureitingu protsentuaalne jaotus valimis
Allikas: autori koostatud

120%
0 96%
100% 679% 89%
82%
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63%
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206 449
40% 379
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Joonis 4. Bondora laenureiting vs viivisesse sattumise graafik
Allikas: autori koostatud
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3.4. Uurimismeetodi kirjeldus

LOput6ds uuritakse, kuidas erinevad tegurid mojutavad eraisiku krediidiriski ehk
makseraskustesse sattumise tGendosust. Selle hindamiseks tuleb ehitada mudel, milles sdltuv
muutuja on binaarne — laen laheb tle 60 paeva viivisesse (Y=1) vdi ei lahe (Y=0) ning lejaanud
uuritavad tunnused on regressorid. Selleks tuleb kasutada binaarset logistilist regressiooni, mis
laseb meil hinnata s6ltuvat tunnust kahevaartuselisena. Jargmisena selgitatakse binaarse logistilise
regressioonanallitisi teoreetilist tagapdhja jargmistele allikatele pGhinedes: Hair Jr et al. (2013,
322), Oshorne (2008, 365), Sauga (2020), Kleinbaum et al. (2013, 683-684) ja Pedhazur (1997,
716-717).

Kui meil on tegu binaarse logistilise mudeliga, siis tdendosus, et sdltuv muutuja on 1 esineb

jargmisel kujul:

1

P(Y =1]X) = — 1)
kus A nimetatakse logitiks, mis on lineaarne funktsioon regressoritest x,,

A - bo + b1x1+. . +bnxn (2)
Logit mudeli saame kirja panna jargmiselt:

A= ln(ﬁ) = by + byx1+... +byxy, (3)
kus

A — logit

p — tdendosus, et laenuvdtja satub makseraskustesse (Y=1)
1-p — tBendosus, et laenuvdtja ei satu makseraskustesse (Y=0)
b — parameeter

X — regressor

Vottes vorrandis (3) molemad vorrandi pooled e astmesse, saame avaldada Sansi Odds:
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Odds = (%) — eb0+b1x1+...+bnxn (4)

Kui tdendosus naitab meile vdimalust, et laenuvdtja satub makseraskustesse vOi mitte, siis Sanss
naitab makseraskustesse sattumise tdendosuse ja mittesattumise tOendosuse suhet. Erinevalt
tBendosusest ei pea Sanss jaima teatud 16iku, vaid vaib ulatuda nullist I6pmatuseni. Sansist saame
jareldada, et kui Sanss on Uhest suurem, siis on tGenédosus, et laenuvdtja satub makseraskustesse
suurem kui mittesattumise tdendosus. Kui Sanss on alla (he, siis saame jareldada, et

makseraskustesse sattumise téendosus on vaiksem kui mittesattumise tGendosus.

Sannside suhe OR avaldub aga jargmiselt:

PA

OddSA 1-pa
OR = ——4 =174 5
oddss — 7B ()

1-pB

kus A ja B tahistavad gruppe, mida omavahel vorreldakse.

Sansside suhte interpreteerimiseks tahame niha, kuidas muutub $ansside suhe argumendi
suurenemisel Uhikulise muutuse vdrra. Naiteks, kui x; suureneb Uhiku v@rra ning teised

tingimused ja&vad samaks, siis saame $ansside suhte kirja panna jargmiselt:

OR = eh (6)

Sansside suhe niitab seega kahe $ansi suhet. Néiteks kui v6tta regressoriks X tunnus sugu, kus X=1
on naine ja X=0 on mees ning me uurime, kuidas sugu mdjutab makseraskustesse sattumise
tdenaosust ehk sdltuvat tunnust Y (1=laen laheb tle 60 paeva viivisesse, O=laen ei ladhe lle 60
paeva viivisesse), siis OR>1 korral on naistel suurem $anss sattuda makseraskustesse kui meestel.
OR<1 korral on aga naistel vdiksem Sanss sattuda makseraskustesse kui meestel ning OR=1
tdhendab, et sugu ei mdjuta makseraskustesse sattumist. Kui naiteks OR=1,07, tdhendab see, et

naiste Sanss makseraskustesse sattuda on 7% suurem kui meestel.
Kuna logit mudelis on seos mittelineaarne, tuleb parameetrite hindamiseks kasutada maksimaalse

tbepara meetodit. See meetod otsib kdige tdendolisemalt esinevaid parameetreid. Teisiti deldes

toimub tdepdrafunktsiooni maksimeerimine. TOepérast voetakse naturaallogaritm, sest
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logaritmimine lihtsustab matemaatilist maksimeerimisprotsessi. Logaritmilise tdeparafunktsiooni

saab avaldada jargmiselt:

InL(bly1, Y2 ¥n) = Eiz1 Yi A — Xizg In(1 + €9 ()

kus y; tahistab vaatlusandmeid ja A; tahistab i-nda vaatluse logitit.
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4. ANALUUS JA JARELDUSED

4.1. Korrelatsioonanal(ius

Uks logistilise regressioonanaliitisi eeldustest on multikollineaarsuse puudumine ehk seletavad
muutujad ei tohiks Uksteisega olla tugevas korrelatsioonis (Tabachnick, Fidell 2013, 445).
Uldlevinud arvamus on, et muutujate vaheline korrelatsioon ei tohiks olla tile 0,85 (Vainu 2006,
43). Seletavad tunnused on pastitatavas mudelis kdik lisas 1 mainitud tunnused peale tunnuse
VIIVIS, mida kaésitletakse s6ltuva muutujana. Kuna Gretl vdimaldab uurida korrelatsiooni

pidevate tunnuste vahel, siis uuriti korrelatsiooni just nende vahel.

Korrelatsioonanaltsist selgus (Lisa 7), et Uhegi pideva seletava tunnuse vahel ei esinenud kdrget
korrelatsiooni. Kdige kdrgem oli korrelatsioon tunnuse L_SUMMA ja VOLG_SISSE ehk
laenatava summa ja volg sissetulekusse nditaja vahel, mille puhul korrelatsioonikoefitsent oli
0,2228. See oli ka ainuke koefitsent, mille vaartus oli lle 0,2. Seega pidevate tunnuste vahel
multikollineaarsuse probleemi ei esine. Fiktiivsete muutujate puhul uuritakse multikollineaarsuse

probleemi ulatust hiljem mudeli analiisimisel varieeruvusindeksi VIF abil.

4.2. Binaarne logistiline regressioonanaltitis

4.2.1 Esialgne mudel

Esialgses mudelis vdeti sdltuvaks muutujaks tunnus VIIVIS. Mudeli seletavateks tunnusteks valiti
INTRM, SUGU, VANUS, PEREK_STAATUS, L_PIKKUS, VOLG_SISSE, L_SUMMA,
AJALUGU ning tunnuste RIIK, HARIDUS, L_EESMARK ja REITING fiktiivsed tunnused.
Fiktiivsetest tunnustest jaeti valja DRIIK_1, DHARIDUS 1, DL_EESMARKO ja DREITING 1,

sest need jaeti mudelis baaskategooriateks.

Kdigepealt viidi Idbi esmane regressioonanaliiiis valitud tunnustega (Lisa 8). TOepérasuhte testi
jargi osutus mudel olulisuse nivool 0,05 statistiliselt oluliseks (p=0,0000<0,05). Olulisuse nivool
0,05 osutusid kdik parameetrid statistiliselt oluliseks vélja arvatud tunnused VOLG_SISSE
(p=0,3565), DL_EESMARK 4 (0,1012) ja DL_EESMARK 8 (0,3697). Mudeli Akaike
kriteerium tuli 14066,40, Schwarci kriteerium 14292,43 ning Hannan-Quinni Kriteerium
14140,74. Oigesti prognoositud koguvaatluste arv on 14 907, mis teeb 83,1% koguvaatlustest. See
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tdhendab, et mudel seletab 83,1% (ile 60 paevaste laenuviiviste juhtumitest. Nendest nulle (viivis
alla 60 paeva ja 0 paeva) prognoositi digesti 241, mis teeb 7,8% kdikidest nullidest. Uhtesid (viivis

ule 60 paeva) prognoositi 6igesti 14 666 korral, mis teeb 98,8% (ihtede koguarvust.

4.2.2 Kitsenduste testimine

Kuna esialgses mudelis olid tunnused VOLG_SISSE, DL_EESMARK 4 ja DL_EESMARK_5
statistiliselt ebaolulised, siis tuleb proovida neid eemaldada. Fiktiivsete tunnuste puhul ei saa
eemaldada uht fiktiivset tunnust, vaid tuleb eemaldada terve tunnuste komplekt. Tunnuste
eemaldamisel kasutatakse kitsenduste testimist, et naha, kas tunnuste eemaldamine on
pdhjendatud ja parandab mudelit. Tunnuste eemaldamisel kasutatakse sammsammulist tagurpidi
kdrvaldamise meetodit ehk eemaldatakse tunnus, mille olulisuse tdendosus on suurim ning
jatkatakse, kuni k6ik tunnused on statistiliselt olulised. Kuna tunnuse DL_EESMARK _8 olulisuse
tdendosus oli suurim, siis eemaldatakse tunnuse EESMARK fiktiivsete tunnuste komplekt kdige
esimesena (Lisa 8). Kitsenduste testimisel kasutatakse kitsenduste F testi. Pusitatakse jargmised

hlipoteesid:

HO: Kitsenduse vdib peale panna, kitsendatud mudel ei ole oluliselt halvem;
H1: Kitsendust ei tohi peale panna, kitsendatud mudel on oluliselt halvem.

Kitsenduste testimisel tunnusega EESMARK selgus, et F testi olulisuse tdenédosus jdi alla olulisuse
nivoo 0.05 (p=3,2474-7<0.05), mis tdhendab, et nullhiipotees tuleb tagasi lilkata ning votta vastu
sisukas hlpotees. Sellest jareldub, et kitsendust ei saa peale panna, sest mudel halvenes oluliselt.
Seega tuleb tunnuse EESMARK fiktiivsete tunnuste komplekt mudelisse jatta.

Jargmisena eemaldati mudelist sama meetodiga tunnus VOLG_SISSE (Lisa 9). Selle tunnuse
eemaldamisel Uletas F testil saadud olulisuse tden&osus olulisuse nivoo 0,05 (p=0,3565>0,05), mis
tdhendab, et tuleb vastu votta nullhlipotees. Sellest jareldub, et kitsenduse vdib peale panna, sest
mudel ei lainud halvemaks. Vorreldes esialgse mudeliga parandas tunnuse eemaldamine nii
Akaike, Schwarzi kui ka Hannan-Quinni informatsioonikriteeriumit (Lisa 10). Lisaks suurenes
veidi vorreldes esialgse mudeliga korrigeeritud determinatsioonikordaja (esialgne 0,1455, parast
kitsenduste testimist 0,1456).

Kui uurida varieeruvusindeksi VIF abil mudeli multikollineaarsust (Lisa 11), siis selgub, et
tunnuse REITING kaikide fiktiivsete tunnuste VIF vaartused peale DREITING_2 on ile 10. Teiste
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tunnuste puhul on véértused alla 10. Kui VIF vééartus on dle 10, siis see viitab multikollineaarsuse
probleemile. Ehkki tunnuse REITING fiktiivsed tunnused on mudelis statistiliselt olulised nivool
0,05, siis multikollineaarsuse eemaldamiseks viiakse labi kitsenduste testimine ka vastava tunnuse
puhul. Eemaldades tunnuse REITING fiktiivsete tunnuste komplekt mudelist selgub (Lisa 9), et F
testi olulisuse tdendosus jaab alla olulisuse nivoo 0.05 (p=2,438812<0,05) ehk mudel on oluliselt

halvem. Jérelikult ei saa seda tunnuste komplekti mudelist vélja jatta.

Kui vaadata tunnuse REITING fiktiivseid tunnuseid, siis margid tunudvad loogilised —
baaskategooriaga ehk AA reitinguga vorreldes on tdenéosus, et laen satub 60+ pédeva viivisesse
iga madalama reitingu puhul positiivse margiga. Lisaks on vastavad fiktiivsed tunnused koéik
statistiliselt olulised. Ka mudeli parameetrite standardvead ei ole eriti suured. Toetudes eelnevalt
mainitule ning kitsenduse testi tulemusele otsustas 106putd6 autor seega tunnuse REITING

fiktiivsed tunnused mudelisse jatta.

4.2.3 Loplik mudel

Loplik mudel on seega mudel, kus on eemaldatud tunnus VOLG_SISSE (Lisa 10). T6epérasuhte
testi jargi osutus mudel oluliseks olulisuse nivool 0,05 (p=0,0000<0,05). Mudeli kdik tunnused on
statistiliselt olulised olulisuse nivool 0,05, vélja arvatud DL_EESMARK 8 (statistiliselt
ebaoluline) ning DL_EESMARK 4 (statistiliselt oluline olulisuse nivool 0,1). Kuna mudel
halvenes tunnuse EESMARK fiktiivsete tunnuste eemaldamisel kitsenduste testimise tulemusena,

jaid need mudelisse.

Mudel seletab Gigesti valimis olevatest laenudest tle 60 paeva laenuviiviste puhul 83,1%. Mudeli
tbeselt positiivsete maar ehk tundlikkus (st kui suure osa olekust Ule 60 paeva laenuviivises
prognoosib mudel Gigesti) on 98,8%. Mudeli tdeselt negatiivsete méér ehk spetsiifilisus (st kui
suure osa olekust on alla 60 péeva ja 0 pdeva laenuviivises) on 7,8%. See tahendab, et mudel on
vaga kaldu ule 60 paevaste laenuviiviste suunas (seda on rohkem Gigesti hinnatud). Teisiti deldes
prognoosib mudel tile 60 paevalisi laenuviiviseid paremini kui alla selle. Mudeli McFaddeni R? =
0,1490. Akaike informatsioonikriteerium tuli 14065,25, Schwarzi informatsioonikriteerium
14283,49 ning Hannan-Quinni informatsioonikriteerium 14137,03, mis kdik paranesid vorreldes
esialgse mudeliga. Loputdos leitud parim mudel krediidiriski hindamiseks avaldub jargmisel

kujul:
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VIIVIS = 0,838 + 0,0191 INTRM - 0,119 SUGU - 0,00679 VANUS +

(0,239) (0,00354) (0,0438) (0,00203)
+ 0,105 PEREK_STAATUS -0,00414 L_PIKKUS + 3,56=5 L_SUMMA -
(0,0446) (0,00154) (1,0375)
- 0,234 AJALUGU + 1,72 DRIIK_2 + 0,935 DRIIK_3 + 3,22 DRIIK_4 -
(0,0455) (0,115) (0,0613) (0,715)
- 0,340 DHARIDUS_2 - 0,786 DHARIDUS_3 - 0,426 DL_EESMARK _1 -
(0,0662) (0,0755) (0,136)
- 0,155 DL_EESMARK_2 - 0,503 DL_EESMARK_3 - 0,224 DL_EESMARK_4 -
(0,0681) (0,0965) (0,132)
- 0,388 DL_EESMARK_5 - 0,428 DL_EESMARK_6 - 0,177 DL_EESMARK_7 -
(0,112) (0,0911) (0,0717)
- 0,116 DL_EESMARK_8 + 0,421 DREITING_2 + 0,422 DREITING 3 +
(0,122) (0,208) (0,191)
+ 0,633 DREITING_4 + 0,891 DREITING 5 + 0,932 DREITING_6 + 0,978 DREITING_7 +
(0,192) (0,198) (0,205) (0,218)
+1,37 DREITING_8 +u
(0,228)
n=17931
R?=0,149

kus u tahistab juhuslikku komponenti.

Mudeli parameetreid saab t6lgendada jargmiselt:

1) Intressimééra kasvades laenuvGtja makseraskustesse sattumise tdenaosus suureneb

2) Naissoost laenuvdtja satub véiksema tdendosusega makseraskustesse kui meessoost
laenuvotja

3) Vanuse suurenedes laenuvdtja makseraskustesse sattumise tdendosus vaheneb

4) Lese, lahutatud voi vallalise laenuvGtja makseraskustesse sattumise téendosus on suurem
kui abielus voi vabaabielus laenuvétja puhul

5) Laenu pikkuse suurenedes laenuvdtja makseraskustesse sattumise tdendosus vaheneb

6) Laenatava summa suurenedes laenuvdtja makseraskustesse sattumise tdendosus suureneb
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7) Eelnevalt Bondoras vahemalt 3-kuulist tegevusajalugu omava laenuvétja
makseraskustesse sattumise tOendosus on véiksem kui eelnevat tegevusajalugu
mitteomaval laenuvdtja puhul

8) Soome, Hispaania ja Slovakkia laenuvdtjatel on suurem tdendosus makseraskustesse
sattuda kui Eesti laenuvotjatel

9) Kesk- vdi kutseharidusega ning korgharidusega laenuvotja makseraskustesse sattumise
tdendosus on vaiksem kui alg- v6i pdhiharidusega laenuvdtja puhul

10) Kui laenu voetakse laenu konsolideerimise eesmargil, siis selle laenuvdtja tbendosus
makseraskustesse sattuda on suurem kui kdikide teiste eesmarkide puhul

11) Kui laenuvotjal on AA reiting, siis tema makseraskustesse sattumise tdendosus on vaiksem

kui kdikide teiste (madalamate) reitingute puhul

4.2.4 Tdendosuse marginaalvaartuste analtis

Tdendosuse marginaalvaartuste analliusi teostamiseks kasutati Gretli funktsionaalsust. Mudel
kohandati nii, et ta nditaks tulpa slopes (Lisa 12). Véljavote kuvab selliseid vaatlusi, kus seletavate
tunnuste vaartused on vordsed valimi keskmistega ehk analliiis vBimaldab hinnata tGen&osuse
muutust, kui vaadeldav parameeter suureneb Uhe Uhiku vdrra ning teised parameetrid plsivad
keskmise vaartuse juures (Sauga 2020). Analidsist selgub, et kui keskmiste parameetritega
laenuvotja laenuintressimaar suureneb Uhe protsendi vdrra, siis tdendosus, et laenuvdtja satub
makseraskustesse suureneb 0,0020 vdrra. Keskmiste parameetritega naisel on 0,0125 vorra
vaiksem tdendosus makseraskustesse sattuda kui mehel. Keskmiste parameetritega isiku vanuse
kasvades Uhe aasta vOrra vdheneb makseraskustesse sattumise tden&osus 0,0007 vorra. Kui
keskmiste parameetritega laenuvdtja on vallaline, lahutatud vGi lesk, siis makseraskustesse
sattumise tdendosus on 0,0110 vdrra suurem kui abielus vBi vabaabielus laenuvétjal. Kui laenu
pikkus suureneb 1 kuu vdrra, siis tdendosus makseraskustesse sattuda vaheneb 0,0004 vorra. Kui
keskmine laenusumma suureneb 1 euro vorra, siis tbendosus makseraskustesse sattuda suureneb
3,71887% vdrra. Eelnevalt Bondoras ajalugu mitteomava krediidivétja makseraskustesse

sattumise tdendosus on 0,0252 varra suurem kui ajalugu omaval krediidivotjal.

4.2.5 Sansside suhte analiiiis

Sansside suhte analiiiisist selgub (Lisa 13), et lahutatud, lesel v&i valallisel laenuvdtjal on $anss
makseraskustesse sattuda 11% suurem kui abielus vdi vabaabielus laenuvdtja puhul. Naissoost

laenuvdtja puhul on Sanss makseraskustesse sattuda 11% vdiksem kui meessoost laenuvotjal.
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Vanuse suurenedes Uhe aasta vOrra Sanss makseraskustesse sattuda vaheneb 1%. Intressimaéra
suurenedes the protsendi vOrra Sanss makseraskustesse sattuda suureneb 1,92%. Laenu pikkuse
suurenedes Uhe kuu vorra Sanss makseraskustesse sattuda véheneb 1%. Laenatava summa
suurenedes Uhe euro vorra Sanss ei muutu. Eelneva tegevusajalooga laenuvétjal on Sanss
makseraskustesse sattuda 21% vorra vaiksem kui tegevusajalugu mitteomava laenuvdtja puhul.
Vorreldes Eestiga suurenes Slovakkia laenuvotjate Sanss makseraskustesse sattuda 25, Hispaania
puhul ligi 6 ning Soome puhul 2,5 korda. Haridustaseme tdustes Sanss, et laenuvotja satub
makseraskustesse vaheneb — kui laenuv6tjal on kdrgharidus, siis viheneb Sanss makseraskustesse
sattuda 45% vorreldes madalaima haridustasemega. Kui laenu voetakse &ri eesmargil, véheneb
Sanss makseraskustessesattuda 40% vorra vorreldes laenu konsolideerimisega. Reitingu
halvenedes $anss makseraskustesse sattuda suureneb. Sanss, et laenuvdtja satub makseraskustesse

on HR reitingu puhul ligi neli korda suurem AA reitinguga vorreldes.

4.3. Jareldused

Analidsi kéigus suudeti esimene hiipotees tdielikult ning teine hlpotees peaaegu taielikult ara
tOestada. Selgus, et naissoost laenuvdtjal on véiksem tdendosus makseraskustesse sattuda kui
meessoost laenuvotjatel. Eelnevates uuringutes on leitud sama ning toodud pd&hjenduseks, et
mehed on rohkem riskialtid (Lin et al. 2017) ja naised kohusetundlikumad laenu tagasimaksmisel
(Gaigalien¢, Cesnys 2018). Siin vdib rolli méngida ka sooline palgal6he ja varalise kindlustatuse
erinevus, mistottu voib naistel olla rohkem kaotada kui meestel, mis omakorda paneb neid

tdsisemalt laenu teenindamisse suhtuma.

Vanus ning makseraskustesse sattumise tdendosus olid omavahel negatiivses seoses ehk vanuse
kasvades makseraskustesse sattumise tendosus véhenes. See oli statistiliselt oluline ka eelnevates
uuringutes (Lin et al. 2017; Gaigalien¢, Cesnys 2018), kuid nendest selgus vastupidiselt sellele
I6putdole, et muutujatevaheline seos oli positiivne. Loputdds saadud tulemust vBib pdhjendada
aga asjaoluga, et vanuse kasvades tekib inimesel teatud finantsstabiilsus ning finantskirjaoskus,
mis vOib maksevdimekust tdsta. Samas on 16putdds saadud tdendosuse muutus vanuse suurenedes

Uhe aasta vdrra véaike (0,0007).

Ka laenuvdtja paritoluriik oli uurimuses oluline — nii Hispaania, Slovakkia kui Soome laenud olid

riskantsemad kui Eesti laenud. Kuigi Slovakkia laenude puhul oli $anss makseraskustesse sattuda
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suurim, siis 10putdds see nii suurt rolli ei méngi, kuna Slovakkia laene oli valimis vaid 1% ning
sealne turg on kinni. Hispaania laenude puhul suurenes Sanss makseraskustesse sattuda Eesti
laenudega vorreldes ligi 6 korda. See vdib tulla néiteks erinevast haridustasemest, elatustasemest,
maksedistsipliinist v8i muust tegurist. VVBib-olla tunnevad eestlased suuremat etnilist vastutust

Bondora ees ja teenindavad laene kohusetundlikumalt, sest tegu on Eesti portaaliga.

Laenuvdtja haridustase oli samuti oluline tegur — haridustaseme kasvades tGenéosus
makseraskustesse sattuda vahenes, mida seletavad ka eelnevad uuringud. Neis on p&hjendatud, et
korgharidusega inimesed hoolivad oma prestiizist, mistottu teenindavad nad laenu paremini (Lin
et al. 2017) ning uldiselt on neil kbrgem sissetulek ning suurem vdimalus leida uus t66 vana t6o
kaotuse puhul (Gaigalien¢, Cesnys 2018). Need pdhjused v@ivad olla selleski 16putdds
asjakohased. Samas vdib pdhjus peituda selles, et kuna le poole valimist (52%) olid Eesti laenud,
siis Eestis saadakse vajalik finantsharidus Uldiselt alles ulikoolis, mis voib majanduslikku

motteviisi ning finantsidega tmberk&imist positiivselt mdjutada.

Lese, vallalise vdi lahutatud laenuvdtja makseraskustesse sattumise téendosus oli aga suurem kui
abielus vdi vabaabielus laenuvdtja puhul. Eelnevates uurimustes selgitatakse seda asjaoluga, et
lahutatud isikul on uski pere ulalpidamise tottu finantsiliselt keerulisem (Lin et al. 2017) ning
abielupaari puhul tdendoliselt mdlemad td6tavad, mistdttu neil on lihtsam kohustisi teenindada
(Gaigaliené, Cesnys 2018). Samuti v6ib siin rolli mangida suurem finantskindlus — juhul kui tihe
elukaaslase sissetulek peaks mingil pdhjusel ootamatult 18ppema, siis saab teine elukaaslane teda
finantsiliselt toetada. Samas arvab 18put6d autor, et seda voiks rohkem uurida, kuna leidub ka
selliseid peresid, kus Uks abikaasadest on lapsega kodus ning Ulalpeetavate arv voiks teoreetiliselt

justkui vahendada laenu teenindamise v6imekust.

Laenu intressimaar oli positiivses seoses makseraskustesse sattumise tdendosusega, mis langes
kokku Gaigaliené ja Cesnys (2018) uuringuga. Intressiméara tbustes protsendi vdrra suureneb
makseraskustesse sattumise Sanss 1,92% vOrra. Seos on loogiline, sest kdrgemat
teenimisvGimalust korvataksegi kdrgema riskiga. Sellest v6ib jareldada, et Bondora laenud on
Oiglaselt hinnastatud. Samasugune loogiline seos esines ka Bondora krediidireitingu ning
makseraskustesse sattumise tdendosuse vahel — mida halvem oli Bondora krediidireiting seda
kdrgem oli tbendosus makseraskustesse sattuda. See seos on ka eelnevalt tdestatud (Carmichael
2014; Mollenkamp 2017; Gaigaliené, Cesnys 2018). See naitab sarnaselt intressiméérale, et

Bondora krediidireiting on laenudele Giglaselt méd&ratud, mis tekitab rohkem l&bipaistvust laenude
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valimisel. Investoril on vdimalik seega usaldada krediidireitingut ning valida laene portfelli enda

riskiisu jargi.

Laenu eesmarkidest osutusid k&ik tunnused statistiliselt oluliseks, v.a tervise eesmargil vdetud
laen. Ka eelmistes uuringutes oli laenu eesmérk oluline (Gaigalien¢, Cesnys 2018; Carmichael
2014). Koikide laenueesmarkide tdendosused makseraskustesse sattuda olid vorreldes laenu
konsolideerimisega madalamad, mis tdhendab, et laenu konsolideerimise eesmérgil voetud laen
oli kdige riskantsem. Kui laenu vdeti dri eesmargil, vahenes Sanss makseraskustesse sattuda 40%
vOrra vorreldes laenu konsolideerimisega, mis tegi sellest kdige vahem riskantsema eesmargiga
laenu. Siin tekib vastuolu eelnevate uuringutega, kus ari eesmargil voetud laen oli positiivses

seoses makseraskustesse sattumise tdendosusega (Gaigaliené, Cesnys 2018).

Ka laenuperiood osutus mudelis oluliseks ning oli negatiivses seoses makseraskustesse sattumise
tdendosusega. Kuigi see oli oluline, siis tdendosuse marginaalvéértuste anallilisist selgus selle
vaike tegelik m&ju — kui keskmine laenuperiood suurenes 1 kuu vdrra, siis tbendosus
makseraskustesse sattuda vahenes vaid 0,0004 vOrra. Negatiivset seost saab p&hjendada sellega,
et pikem laenuperiood annab laenuvdtjale kauem vabadust finantsidega Umber kdia ega ahelda
teda liigselt laenumaksete kiilge. Gaigaliené¢ ja Cesnys (2018) uuringus oli seos aga positiivne.
Carmichael (2014) leidis, et laenuvGtja tbendosus makseraskustesse sattuda oli maksimaalne 13

kuud parast laenu valjastamist, misjarel hakkas tGenéosus langema.

Krediidiajalugu on samuti oluline tegur makseraskustesse sattumise t6endosuse prognoosimisel.
Eelneva ajalooga laenuvdtjal on véiksem tdendosus makseraskustesse sattuda kui ajalugu
mitteomava puhul. Sellise tulemuse the p6hjusena vdib maérkida asjaolu, et vanal kliendil on
naidata ette eelnev makseajalugu, mist6ttu tal on lihtsam ka edaspidi Bondorast krediiti saada.
Samas vdib see tulemus olla vaieldav, sest korge reitinguga laenu puhul ei pruugi ajalugu suurt

rolli méngida — tulemus voib reitingute 10ikes erineda.

Laenusumma on samuti statistiliselt oluline tegur makseraskustesse sattumisel, mis kattub
eelnevate uuringutega (Carmichael 2014; Mollenkamp 2017; Lin et al. 2017). T6endosus
makseraskustesse sattuda suureneb laenusumma kasvades, mis kattub Lin et al. (2017)
tulemusega. Kuigi marginaalefekt oli tihe euro kasvades madal (tden&osus suurenes Uhe euro
kasvades 3,71887° vdrra) ning Sanss laenusumma kasvades euro vdrra ei muutunud, siis mitmete

tuhandete eurode puhul voib efekt olla suurem, mist6ttu ei tohiks seda téielikult alahinnata.

39



Tulemus vdib olla seotud maksevimega. VV6ib juhtuda, et Ghisrahastusportaalides ei verifitseerita
inimeste sissetulekuid, mist6ttu vbidakse laenajale véljastada liialt suur laenusumma, mida ta

tegelikkuses teenindada ei jaksa.

Statistiliselt ebaoluline tegur oli v6lg sissetulekusse nditaja. Kuigi eelmistes uuringutes
(Gaigalien¢, Cesnys, 2018; Lin et al. 2017; Méllenkamp 2017) oli see tunnus oluline, siis sellest
uurimusest voib jareldada, et Bondora arvutatud nditajat ei saa usaldada laenuvaliku langetamisel.
See vOib tuleneda asjaolust, et laenuvdtja tegelik sissetulek vdib olla reaalsest sissetulekust
madalam ehk sissetulek pole labinud kontrolli vdi on see kontroll olnud puudulik. See vdib aga
viia olukorrani, kus tegelik laenuvdimendus voib olla kdrgem kui portaalis kajastatud v8imendus.
Valimit uurides selgus, et keskmine vdlg sissetulekusse néitaja oli 30% ning enim esines valimis

11%-lisi vBimendusi. Seega vdib tegelik néitaja olla sellest veelgi kdrgem.
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KOKKUVOTE

LAputoos analldsiti krediidiriski méjutavaid tegureid Ghisrahastusportaalis Bondora. T66 eesmark
oli uurida, milliste karakteristikutega laenud l&hevad suurema tdendosusega ile 60 péeva
viivisesse. Eesmargi taitmiseks pustitati kaks hupoteesi:

1) Laenuvdtjat iseloomustavad karakteristikud nagu sugu, vanus, riik, haridus ning
perekonnastaatus seletavad laenuvdtja makseraskustesse sattumise tdendosust (on
statistiliselt olulised).

2) Laenuvdtja laenuspetsiifilised karakteristikud nagu laenu eesmaérk, intressimaar,
laenuperiood, vbla ja sissetuleku suhe, laenusumma, krediidiajalugu ning Bondora
krediidiskoor seletavad laenuvdtja makseraskustesse sattumise tdendosust (on statistiliselt

olulised).

T60s analliusiti Bondora avalikku laenude statistikat LoanDataset 23.09.2019 seisuga. Andmete
puhastamisel jai uuritavaks valimiks 17 931 laenuvdtja andmed. Valimit uuriti kirjeldava
statistikaga ja hiipoteeside tdestamiseks koostati binaarne logistiline regressioonmudel. Ldputos
suudeti esimene hupotees taielikult &ra tdestada. Teine hupotees tdestati osaliselt, sest vaid vola ja

sissetuleku suhe osutus autori koostatud mudelis ebaoluliseks.

Toost selgus, et vahem tdendoliselt satub makseraskustesse laen, mille votjaks on kas naine voi
kes on abielus vOi vabaabielus. Makseraskustesse sattumise tdendosus véheneb vanuse
suurenedes. Kdrgharidusega laenuvGtja tdendosus makseraskustesse sattuda on vaiksem Kkui
madalama haridustasemega laenuvdtjal. Eestist périt laenuvdtja puhul oli tdendosus
makseraskustesse sattuda vaiksem kui teistest riikidest laenuvdtjate puhul, kusjuures kdrgeim
Sanss makseraskustesse sattuda oli Hispaania laenude puhul (v.a Slovakkia, mis on sisult
ebaoluline, sest neid laene on 1% valimist ja sealne turg on kinni). K&ige riskantsem laenu votmise
eesmark vorreldes teiste eesmadrkidega on laenude refinantseerimine ning véikseim S$anss
makseraskustesse sattuda on laenul, mis on vdetud ari eesmargil. Intressimaéra ja laenusumma
suurenedes tdendosus makseraskustesse sattuda suureneb, kuid laenuperioodi kasvades tdendosus
vaheneb. Bondora reitingu halvenedes tdendosus makseraskustesse sattuda suureneb. Kui
laenuvdtjal oli eelnevalt vahemalt 3-kuuline tegevusajalugu Bondoras, siis tema tGendosus

makseraskustesse sattuda oli vaiksem kui ajalugu mitteomava laenuvétja puhul.

41



Loptudd piiranguna voib tuua selle, et laenuperioodi, laenusumma ja vanuse tdendosuse muutused
toendosuse marginaalviirtuste analiiiisimisel tulid vidikesed. Seda saaks parandada muutujaid
teisendades, et efekti oleks paremini ndha. Lisaks vOiks edaspidi uurida nditeks teiste tegurite
mojusid krediidiriskile, kuna avalikus andmebaasis on vilja toodud védga palju erinevaid
muutujaid. Naiiteks voiks uurida, kuidas soltub krediidirisk iilalpeetavate arvust, kinnisvara
omamise staatusest, sissetulekust, tOOstaazist, eelnevate kohustiste arvust, sissetuleku
verifitseerimise staatusest jne. Samuti vOiks uurida, kas volg sissetulekusse nditaja on Oigesti
arvutatud. See peegeldaks, kas Bondora arvutatud nditaja on usaldusvddrne voi on selles
uurimistoos tekkinud lihtsalt ebakdla eelnevate uuringutega. Voiks ka uurida, miks vélismaised
laenud on Eesti laenudest riskantsemad. Viimasena oleks huvitav uurida krediidiriski erinevate

krediidireitingute ldikes, mis annaks detailsema krediidiiilevaate.
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SUMMARY

ANALYSIS OF BORROWER’S CREDIT RISK DETERMINANTS: EVIDENCE FROM
CROWDFUNDING PLATFORM BONDORA

Linda Katariina Grents

Nowadays financial sector is experiencing massive changes due to technology innovation. More
and more diverse financing solutions are starting to emerge alongside traditional financing
methods. One of these fintech sectors facing extraordinary growth is crowdfunding. The concept
of crowdfunding dates back to hundreds of years ago. However, the first crowdfunding platforms
as we know them today started to emerge in early 2000s and have seen rapid growth since.
Crowdfunding has developed multiple forms throughout history, allowing the money move easier

than ever.

Although raising capital or investing through crowdfunding platforms may sound ideal options for
some, it also raises many concerns and aspects to think about. We are already facing several legal
challenges, problems related to failed platforms and projects, investor and data protection issues
etc. Furthermore, due to the novelty of the sector it has not overcome any financial crisis yet which
makes its future highly unpredictable. At the time of writing this thesis COVID-19 pandemic
spread across the world which will certainly affect our financial sector alongside crowdfunding.

This will make this thesis’ topic even more acute and important to investigate.

Even though crowdfunding entails numerous risks, the author of this Bachelor thesis will put its
focus to a risk investors can influcence to a certain extent (as choosing loans with specific
characteristics to his/her portfolio) which is credit risk. In this paper credit risk is defined as
probability of default (probability that a loan payment is delayed over 60 days). This paper will
investigate Bondora’s loan data which is a well-known crowdlending platform in Estonia. The
goal of this paper is to investigate which determinants increase the risk of loan payment delay over

60 days (loan default). To investigate such problem, two hypothesis were developed:
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1) Characteristics describing the borrower such as gender, age, state of residency, education
and marital status are statistically significant determinants in describing the probability of
loan default

2) Loan specific characteristics such as purpose of the loan, interest rate, loan period, debt to
income ratio, loan amount, credit history and Bondora’s credit rating are statistically

significant determinants in describing the probability of loan default

Loan data ,,LoanDataset* for this analysis was obtained from Bondora web page as at 23.09.2019.
After cleaning the data our sample consisted of 17 931 borrowers’ data. We analyzed our sample
with descriptive statistics and tested our hypothesis using binary logistic regression analysis. The
first hypothesis was proved fully in this thesis. Second hypothesis was only partly proved, as debt

to income ratio turned out to be statistically insignificant determinant in the credit model.

It can be concluded that the probability of default decreases when the borrower is a woman or
married/cohabitant (compared to a borrower who is divorced, widow or single). Probability of loan
default decreases as age of the borrower increases. The relationship between probability of loan
default and education is negative — probability of default is lower amongst borrowers with higher
education in comparison with those with primary, basic, vocational and high school education. It
was also found that Estonians had lower probability of default than any other nationalities. The
odds of defaulting were highest among the Spanish compared to Estonians (excluding Slovakia
which was the highest, however these loans made up only 1% of the sample which is why the
author didn’t put so much emphasis on the result). Compared to other purposes of the loan, the
loan which was taken in order to refinance a loan was among the riskiest. The odds of defaulting
turned out to be the lowest among loans taken for business purposes. Interest rate and loan amount
were positively related to the probability of default but the relationship between loan period and
probability of default was negative. Loans with higher Bondora credit rating had a lower
probability of default. If the borrower had at least 3 months of history in Bondora then her/his

probability of default was lower than the borrower with no prior credit history in Bondora.

The limitation of this study emerged analyzing marginal effects of porbability — the marginal
effects were quite small analyzing loan period, amount and age which can be amelioralized with
transforming the variables. In addition, in further studies it could be analyzed how other

determinants affect the probability of loan default, for example the number of dependants, estate
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ownership status, income, length of employment, the number of previous loans, income
verification status etc. It would also be interesting to examine if Bondora’s debt to income ratio is
correctly calculated which would reflect whether this ratio can be trusted or there was simply a
discord between this and previous studies. Lastly, it would be interesting to find out why loans
from other countries were riskier than Estonian loans and also investigate default risk among

different credit ratings as it gives a broader picture of borrower’s loan default determinants.

45



KASUTATUD ALLIKATE LOETELU

Aslam, U., Aziz, H. I. T., Sohail, A., Batcha, N. K. (2019). An Empirical Study on Loan Default
Prediction Models. Journal of Computational and Theoretical Nanoscience, 16 (8), 3483-3488.

Atz, U., Bholat, D. (2016). Peer-to-peer lending and financial innovation in the United Kingdom.
Bank of England Staff Working Papers, No. 598. London: Bank of England.

Aveni, T. (2015). New Insights Into An Evolving P2P Lending Industry. Kéttesaadav:
https://www.findevgateway.org/sites/default/files/publications/files/new_insights_into_an_evolvi
ng p2p lending industry positiveplanet2015.pdf, 19. aprill 2020.

Bellovary, J. L., Giacomino, D. E., Akers, M. D., Bellovary. (2007). A Review of Bankruptcy
Prediction Studies. Journal of Financial Education, 33, 1-42.

Boitan, I. A. (2016). Crowdlending and Financial Inclusion Evidence from EU Countries.
Economic Alternatives, issue 4, 418-432.

Bondora AS majandusaasta aruanne 2018.

Bondora AS. E-krediidiinfo. Kittesaadav: https://www.e-krediidiinfo.ee/11483929-
BONDORA%20AS, 26. jaanuar 2020.

Bondora. Kittesaadav: https://www.bondora.com/et, 20. aprill 2020.

Carmichael, D. (2014). Modeling Default for Peer-to-Peer Loans. Kittesaadav:
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract 1d=2529240, 30. jaanuar 2020.

Chaftee, E. C., Rapp, G. C. (2012). Regulating Online Peer-to-Peer Lending in the Aftermath of
Dodd—Frank: In Search of an Evolving Regulatory Regime for an Evolving Industry. Wash. &
Lee L. Rev., 69 (2), 485-533.

Chervyakov, D., Rocholl, J. (2019). How to make crowdfunding work in Europe. Bruegel Policy
Contribution issue no. 6. Kittesaadav: https://www.bruegel.org/wp-content/uploads/2019/03/PC-
06 2019 -1.pdf, 25. jaanuar 2020.

Davis, K., Murphy, J. (2016). Peer to Peer Lending: Structures, Risks and Regulation. J4SSA4:
The Finisia Journal of Applied Finance, issue 3, 37-44.

46


https://www.findevgateway.org/sites/default/files/publications/files/new_insights_into_an_evolving_p2p_lending_industry_positiveplanet2015.pdf
https://www.findevgateway.org/sites/default/files/publications/files/new_insights_into_an_evolving_p2p_lending_industry_positiveplanet2015.pdf
https://www.e-krediidiinfo.ee/11483929-BONDORA%20AS
https://www.e-krediidiinfo.ee/11483929-BONDORA%20AS
https://www.bondora.com/et
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=2529240
https://www.bruegel.org/wp-content/uploads/2019/03/PC-06_2019_-1.pdf
https://www.bruegel.org/wp-content/uploads/2019/03/PC-06_2019_-1.pdf

Eljas-Taal, K., Roa, K., Lauren, A., Vallistu, J., & Miilirisepp, K. (2016). Jagamismajanduse
pohimotete rakendamine Eesti majandus- ja oigusruumis: Lisa C Finantsteenused. Kittesaadav:
https://www.mkm.ee/sites/default/files/lisa_c_finantsteenused.pdf, 25. jaanuar 2020.

Ellermaa, E. (2020). Finantsinspektsioon hakkab iihisrahastusplatvormide iile jéirelvalvet
tegema. Kittesaadav https://www.err.ee/1026065/finantsinspektsioon-hakkab-
uhisrahastusplatvormide-ule-jarelevalvet-tegema, 22. veebruar 2020.

Finantsstabiilsuse tilevaade 2/2015. (2015). Eesti Pank. Kéttesaadav:
https://www.eestipank.ee/publikatsioon/finantsstabiilsuse-ulevaade/2015/finantsstabiilsuse-
ulevaade-22015, 12. veebruar 2020.

Finantsstabiilsuse tilevaade 2/2018. (2018). Eesti Pank. Kéttesaadav:
https://www.eestipank.ee/publikatsioon/finantsstabiilsuse-ulevaade/2018/finantsstabiilsuse-
ulevaade-22018, 12. veebruar 2020.

Freedman, D. M., Nutting, M. R. (2015) 4 Brief History of Crowdfunding Including Rewards,
Donation, Debt, and Equity Platforms in the USA. Kittesaadav: http://www.freedman-
chicago.com/ec4i/History-of-Crowdfunding.pdf, 17. veebruar 2020.

Gaigaliené, A., Cesnys, D. (2018). Determinants of Default in Lithuanian Peer-To-Peer
Platforms. Management of Organizations: Systematic Research, 80 (1), 19-36.

Gedda, D., Nilsson, B., Sathén, Z., Seilen, K. S. (2016). Crowdfunding: Finding the Optimal
Platform for Funders and Entrepreneurs. Technology Innovation Management Review, 6 (3). 31-
40.

Hair Jr, J. F.,, Black, W. C., Babin B. J., Anderson, R. E. (2013). Multivariate Data Analysis:
Pearson New International Edition (7th ed). Harlow, United Kingdom: Pearson Education
Limited.

Kleinbaum, D. G., Kupper, L. L., Nizam, A., Rosenberg, E. S. (2013). Applied Regression
Analysis and Other Multivariable Methods (5th ed). Boston, USA: Cengage Learning.

Kirby, E., Worner, S. (2014). Crowd-funding: An Infant Industry Growing Fast. Staff Working
Paper of the IOSCO Research Department, No. [SWP3/2014].

Lending Club. (2019). Wikipedia. Kéttesaadav: https://en.wikipedia.org/wiki/LendingClub,
9. veebruar 2020.

Lin, X., L1, X., Zheng, Z. (2017). Evaluating borrower’s default risk in peer-to-peer lending:
evidence from a lending platform in China. Applied Economics, 49 (35), 3538-3545.

47


https://www.mkm.ee/sites/default/files/lisa_c_finantsteenused.pdf
https://www.err.ee/1026065/finantsinspektsioon-hakkab-uhisrahastusplatvormide-ule-jarelevalvet-tegema
https://www.err.ee/1026065/finantsinspektsioon-hakkab-uhisrahastusplatvormide-ule-jarelevalvet-tegema
https://www.eestipank.ee/publikatsioon/finantsstabiilsuse-ulevaade/2015/finantsstabiilsuse-ulevaade-22015
https://www.eestipank.ee/publikatsioon/finantsstabiilsuse-ulevaade/2015/finantsstabiilsuse-ulevaade-22015
https://www.eestipank.ee/publikatsioon/finantsstabiilsuse-ulevaade/2018/finantsstabiilsuse-ulevaade-22018
https://www.eestipank.ee/publikatsioon/finantsstabiilsuse-ulevaade/2018/finantsstabiilsuse-ulevaade-22018
http://www.freedman-chicago.com/ec4i/History-of-Crowdfunding.pdf
http://www.freedman-chicago.com/ec4i/History-of-Crowdfunding.pdf
https://econpapers.repec.org/article/vrsmorgsr/
https://en.wikipedia.org/wiki/LendingClub

Mis on Fundwise. Fundwise. Kéttesaadav: https://fundwise.me/et/mis-on-fundwise, 10. veebruar
2020.

Mis on kinnisvara iihisrahastus? [ajaveebipostitus]. (2020, 24. jaanuar). Crowdestate.
Kittesaadav: https://blog.crowdestate.eu/2020/mis-on-kinnisvara-uhisrahastus/, 19. aprill 2020.

Mollick, E. (2014). The dynamics of crowdfunding: An exploratory study. Journal of Business
Venturing, 29 (1), 1-16.

Monika, K., Gabor, M. (2014). Crowdfunding. Public Finance Quarterly, 59 (3), 355-366.

Mollenkamp, N. (2017). Determinants of Loan Performance in P2P Lending. (Bachelor Thesis)
University of Twente, The Faculty of Behavioural, Management and Social Sciences, Enschede,
The Netherlands.

Nimekiri: head tava jdlgivad Eesti tihisrahastused, mis peaks olema usaldusvddrsed. (2020).
Rahageenius. Kittesaadav: https://raha.geenius.ee/rubriik/uudis/nimekiri-head-tava-jalgivad-
eesti-uhisrahastused-mis-peaks-olema-usaldusvaarsed/, 12. veebruar 2020.

Osborne, J. W. (2008). Best Practices in Quantitative Methods. Thousand Oaks, California,
USA: Sage Publications, Inc.

Pedhazur, E. J. (1997). Multiple Regression in Behavioral Research: Explanation and Prediction
(3rd ed). USA: Wadsworth, Thomson Learning.

Pertman, T. Uhisrahastusplatvormide andmebaas [ajaveebipostitus]. Kittesaadav:
https://rahafoorum.ee/p2p/#site-header. 10. veebruar 2020.

Sadzius, L., Sadzius, T. (2017). Existing Legal Issues for Crowdfunding Regulation in European
Union Member States. International Journal of Business, Humanities and Technology, 7 (3), 52-
62.

Sauga, A. Binaarne logit mudel. Kittesaadav: https://www.sauga.pri.ee/gretl/logit binary.html,
21. aprill 2020.

Stern, C. (2017). Fintechs and Their emergence in banking services in CESEE. Focus on
European Economic Integration, issue Q3/17, 42-58.

Ziegler, T., Shneor, R., Wenzlaff, K., Odorovi¢, A. Johanson, D., Hao, R., Ryll, L. (2019).
Shifting paradigms. The 4th European Alternative Finance Benchmarking Report. University of
Cambridge, Judge Business School. Kéttesaadav: https://www.jbs.cam.ac.uk/faculty-
research/centres/alternative-finance/publications/shifting-paradigms/#. XpsUzcgzZPY, 10.
veebruar 2020.

48


https://fundwise.me/et/mis-on-fundwise
https://blog.crowdestate.eu/2020/mis-on-kinnisvara-uhisrahastus/
https://raha.geenius.ee/rubriik/uudis/nimekiri-head-tava-jalgivad-eesti-uhisrahastused-mis-peaks-olema-usaldusvaarsed/
https://raha.geenius.ee/rubriik/uudis/nimekiri-head-tava-jalgivad-eesti-uhisrahastused-mis-peaks-olema-usaldusvaarsed/
https://rahafoorum.ee/p2p/#site-header
https://www.sauga.pri.ee/gretl/logit_binary.html
https://www.jbs.cam.ac.uk/faculty-research/centres/alternative-finance/publications/shifting-paradigms/#.XpsUzcgzZPY
https://www.jbs.cam.ac.uk/faculty-research/centres/alternative-finance/publications/shifting-paradigms/#.XpsUzcgzZPY

Tabachnick, B. G., Fidell, L. S. (2013). Using Multivariate Statistics (Sixth ed.). California State
University, Northridge, USA: Pearson Education, Inc.

Taustinformatsioon Bondora kohta. (2017). Bondora Support. Kéttesaadav:
https://support.bondora.com/hc/et/articles/212499589-Taustinformatsioon-Bondora-kohta, 20.
aprill 2020.

The economics of peer-to-peer lending. (2016). Oxera. Kittesaadav: https://www.oxera.com/wp-
content/uploads/2018/03/The-economics-of-P2P-lending 30Sep .pdf-1.aspx.pdf, 15.
veebruar 2020.

The Five Key Risks in Peer-To-Peer Lending. (2019). 4th Way. Kittesaadav:
https://www.4thway.co.uk/guides/five-key-risks-peer-peer-lending/, 16. veebruar 2020.

Top 80 Peer-2-Peer Lending & Equity by Funding Amounts. (31. mérts 2020). P2P Market Data.
Kittesaadav: https://p2pmarketdata.com/, 26. aprill 2020.

Trajkovska, B. (2017). Top 10 equity-based crowdfunding platforms in Europe. Kéttesaadav:
https://www.eu-startups.com/2017/11/top-10-equity-based-crowdfunding-platforms-in-europe/,
10. veebruar 2020.

Vainu, J. (2006). Okonomeetria. Lihtsad mudelid. Tallinn: Kiilim.

Uhisrahastus. (2018). Finantsinspektsioon. Kittesaadav:
https://www.fi.ee/et/finantsinspektsioon/finantsinnovatsioon/uhisrahastus, 25. jaanuar 2020.

49


https://support.bondora.com/hc/et/articles/212499589-Taustinformatsioon-Bondora-kohta
https://www.oxera.com/wp-content/uploads/2018/03/The-economics-of-P2P-lending_30Sep_.pdf-1.aspx.pdf
https://www.oxera.com/wp-content/uploads/2018/03/The-economics-of-P2P-lending_30Sep_.pdf-1.aspx.pdf
https://www.4thway.co.uk/guides/five-key-risks-peer-peer-lending/
https://p2pmarketdata.com/
https://www.eu-startups.com/2017/11/top-10-equity-based-crowdfunding-platforms-in-europe/
https://www.fi.ee/et/finantsinspektsioon/finantsinnovatsioon/uhisrahastus

LISAD

Lisa 1. Mudelis kasutatavad tunnused koodidega

Tunnuse nimetus

Tunnuse selgitus ja kood

VIIVIS

0 laen viivises alla 60 pdeva (k.a laenud,
mille viivis 0 péeva); 1 laen viivises ule 60
paeva

INTRM laenu intressimaar protsentides

SUGU 0 mees; 1 naine

VANUS laenuvGtja vanus aastates

RIK laenuvGtja residentsus: 1 Eesti; 2 Hispaania;
3 Soome; 4 Slovakkia

DRIIK 1 1, kui laenuv6tja on parit Eestist, 0 kui muu

DRIIK 2 1, kui laenuvdtja on parit Hispaaniast, 0 kui
muu

DRIIK_3 1, kui laenuvdtja on péarit Soomest, 0 kui muu

DRIIK 4 1, kui laenuvdtja on parit Slovakkiast, 0 kui
muu

HARIDUS 1 alg- vOi pohiharidus; 2 kutse- voi
keskharidus; 3 kdrgharidus

DHARIDUS 1 1, kui laenuvétjal on alg- vdi pdhiharidus, 0
kui muu

DHARIDUS 2 1, kui laenuvatjal on kutse- vdi keskharidus,
0 kui muu

DHARIDUS 3 1, kui laenuvétjal on kdrgharidus, 0 kui muu

PEREK_STAATUS

0 abielus voi kooselus; 1 vallaline, lahutatud
vOi lesk

L_EESMARK

0 laenu konsolideerimine; 1 Kinnisvara; 2
kodu renoveerimine; 3 &ri; 4 haridus; 5
reisimine; 6 sdiduk; 7 muu; 8 tervis

DL_EESMARK_0

1, kui laenu eesmark oli laenu
konsolideerimine, 0 kui muu

DL_EESMARK_1

1, kui laenu eesmark oli kinnisvara, 0 kui
muu
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DL_EESMARK 2 1, kui laenu eesmark oli kodu renoveerimine,
0 kui muu
DL_EESMARK_3 1, kui laenu eesmark oli ari, 0 kui muu
DL_EESMARK 4 1, kui laenu eesmaérk oli haridus, 0 kui muu
DL_EESMARK_5 1, kui laenu eesmark oli reis, 0 kui muu
DL_EESMARK_6 1, kui laenu eesmark oli sdiduk, 0 kui muu
DL_EESMARK_7 1, kui laenu eesmark oli muu laen, 0 kui muu
DL_EESMARK_8 1, kui laenu eesmark oli tervis, 0 kui muu
L_PIKKUS laenu periood kuudes
VOLG_SISSE Bondora poolt arvutatud laenuvdtja vola ja
sissetuleku suhe (%)
L SUMMA laenatav summa eurodes
AJALUGU 0 laenuvotjal ei olnud tegevusajalugu
Bondoras (originaalandmebaasis TRUE);
laenuvaGtjal oli Bondoras véhemalt 3-kuuline
tegevusajalugu (originaalandmebaasis
FALSE)
REITING Bondora viéljastatud reiting laenuvétjale: 1
AA;2A;3B;4C;5D;6E;7F; 8HR
DREITING_1 1, kui laenureiting oli AA, 0 kui muu
DREITING_2 1, kui laenureiting oli A, 0 kui muu
DREITING_3 1, kui laenureiting oli B, 0 kui muu
DREITING_4 1, kui laenureiting oli C, 0 kui muu
DREITING_5 1, kui laenureiting oli D, 0 kui muu
DREITING_6 1, kui laenureiting oli E, 0 kui muu
DREITING_7 1, kui laenureiting oli F, 0 kui muu
DREITING_8 1, kui laenureiting oli HR, 0 kui muu

Allikas: autori koostatud
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Lisa 2. Valimi kirjeldav statistika

Naitaja Intressimaar | Vanus Laenu pikkus | Volg Laenusumma
(%) sissetulekusse
(%)
Keskmine 32,88 39 48 30 2 886
Mediaan 30,00 37 60 28 2230
Mood 31,00 30 60 11 3000
Standardhélve | 16,90 11 15 19 2211
Min 8,53 19 3 0 115
Max 255,19 71 60 76 10 630

Allikas: Autori koostatud
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Lisa 3. Laenueesmargi protsentuaalne jaotus valimist

= Ari
= SOiduk

27%

8%

4%

4%

= Laenu konsolideerimine = Kinnisvara

= Haridus
Muu

A B
5%
6%

18%

2%

= Kodu renoveerimine
= Reis
= Tervis

Allikas: autori koostatud
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Lisa 4. Laenuvétja haridustaseme protsentuaalne jaotus valimist

= Alg- vOi pdhiharidus = Kutse- v3i keskharidus = K&rgharidus

Allikas: autori koostatud
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Lisa 5. Laenuvdtja haridustase vs viivisesse sattumine

100%
90%

88%

83%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20% 17%
10%

0%

= Viivises alla 60p (k.a 0 pdeva)  m Viivises 60+p

78%

Alg- voi pdhiharidus  Kutse- v8i keskharidus Korgharidus

Allikas: autori koostatud
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Lisa 6. Laenuvdtja residentsuse protsentuaalne jaotus valimist

1%

4

= Eesti = Hispaania = Soome = Slovakkia

Allikas: autori koostatud
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Lisa 7. Korrelatsioonimaatriks pidevate muutujate vahel

Correlation coefficients, using the observations 1 — 17 931

5% critical value (two-tailed) = 0,0146 for n = 17 931

INTRM | VANUS | L_PIKKUS [ VOLG_SISSE | L_ SUMMA
1| -0,0967 -0,1246 0,0296 -0,1773 | INTRM
1 0,0746 -0,0267 0,0612 | VANUS
1 -0,0391 0,1766 | L PIKKUS
1 0,2228 | VOLG_SISSE
1| L_SUMMA

Allikas: autori koostatud
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Lisa 8. Esialgne mudel

Logit, using observations 1-17931

Dependent variable: VIIVIS

Standard errors based on Hessian

coefficient std. error y p-value
const 0,799210 0,242435 3,297 0,0010 el
INTRM 0,0190026 0,00354792 | 5,356 <0,0001 ol
SUGU —0,122519 0,0439181 —2,790 0,0053 el
VANUS —0,00675455 | 0,00202990 | —3,328 0,0009 ol
PEREK_STAATUS 0,104002 0,0446315 2,330 0,0198 **
L PIKKUS —0,00405020 | 0,00154708 | —2,618 0,0088 ol
VOLG_SISSE 0,00115941 | 0,00125752 | 0,9220 0,3565
L SUMMA 3,3177475 1,058747> | 3,134 0,0017 *kk
AJALUGU —0,243616 0,0467734 —5,208 <0,0001 ol
DRIIK 2 1,72115 0,114728 15,00 <0,0001 ol
DRIIK 3 0,940441 0,0616280 15,26 <0,0001 ol
DRIIK 4 3,22783 0,714560 4,517 <0,0001 ol
DHARIDUS 2 —0,337165 0,0662079 —5,093 <0,0001 ol
DHARIDUS 3 —0,779344 0,0758325 -10,28 <0,0001 ol
DL EESMARK 1 —0,418062 0,136353 —3,066 0,0022 ol
DL_EESMARK 2 —0,147089 0,0685934 —2,144 0,0320 **
DL _EESMARK 3 —0,495927 0,0967862 —5,124 <0,0001 ol
DL_EESMARK 4 —0,216288 0,131953 —1,639 0,1012
DL _EESMARK 5 —0,381077 0,111925 —3,405 0,0007 ol
DL_EESMARK 6 —0,421144 0,0913823 —4,609 <0,0001 ol
DL_EESMARK 7 —0,172093 0,0719333 —2,392 0,0167 **
DL _EESMARK 8 —0,109795 0,122409 —0,8970 0,3697
DREITING 2 0,420558 0,207531 2,026 0,0427 **
DREITING 3 0,420976 0,191192 2,202 0,0277 **
DREITING 4 0,634154 0,191854 3,305 0,0009 ol
DREITING 5 0,892417 0,197530 4,518 <0,0001 ol
DREITING 6 0,935293 0,205270 4,556 <0,0001 ol
DREITING 7 0,979754 0,218298 4,488 <0,0001 ol
DREITING 8 1,37592 0,227474 6,049 <0,0001 ol
Mean dependent var 0,828007 S.D. dependent var 0,377385
McFadden R-squared | 0,149036 Adjusted R-squared 0,145513
Log-likelihood —7004,198 Akaike criterion 14066,40
Schwarz criterion 1429243 Hannan-Quinn 14140,74

Number of cases 'correctly predicted'

14907 (83,1%)

f(beta'x) at mean of independent vars

0,104

Likelihood ratio test: Chi square (28)

2453,4 [0,0000]
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Predicted
0 1
0 241 2843
Actual 1 181 14666

Allikas: autori koostatud
*** Parameetri usaldusintervall on 99%

** Parameetri usaldusintervall on 95%
*Parameetri usaldusintervall on 90%
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Lisa 9. Kitsenduste testimine

Test for omission of variables -

Null hypothesis: parameters are zero for the variables

DL_EESMARK_1

DL_EESMARK_2

DL_EESMARK 3

DL_EESMARK 4

DL_EESMARK_5

DL_EESMARK_6

DL_EESMARK 7

DL_EESMARK_8

Test statistic: F(8, 17902) = 5,66702

with p-value = P(F(8, 17902) > 5,66702) =3,2474

Test for omission of variables -

Null hypothesis: parameters are zero for the variables

VOLG_SISSE

Test statistic: F(1, 17902) = 0,850055

with p-value = P(F(L, 17902) > 0,850055) = 0,356549

Test for omission of variables -

Null hypothesis: parameters are zero for the variables

DREITING_2

DREITING_3

DREITING 4

DREITING_5

DREITING_6

DREITING_7

DREITING_8

Test statistic: F(7, 17903) = 9,86364

with p-value = P(F(7, 17903) > 9,86364) = 2,43877 12

Allikas: autori koostatud
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Lisa 10. Loplik mudel

Logit, using observations 1-17931

Dependent variable: VIIVIS

Standard errors based on Hessian

coefficient std. error y p-value
const 0,837666 0,238863 3,507 0,0005 el
INTRM 0,0190608 0,00354294 | 5,380 <0,0001 ol
SUGU —0,118991 0,0437526 —2,720 0,0065 el
VANUS —0,00679103 | 0,00202914 | —3,347 0,0008 ol
PEREK_STAATUS 0,105443 0,0446047 2,364 0,0181 **
L PIKKUS —0,00413543 | 0,00154389 | —2,679 0,0074 ol
L SUMMA 3,557127° 1,0269075 | 3,464 0,0005 faleie
AJALUGU —0,233591 0,0454851 —5,136 <0,0001 ol
DRIIK 2 1,71800 0,114756 14,97 <0,0001 ol
DRIIK 3 0,934832 0,0613355 15,24 <0,0001 ol
DRIIK 4 3,22003 0,714523 4,507 <0,0001 ol
DHARIDUS 2 —0,339853 0,0661520 —5,137 <0,0001 ol
DHARIDUS 3 —0,785843 0,0755140 -10,41 <0,0001 ol
DL_EESMARK 1 —0,425615 0,136089 —3,127 0,0018 ol
DL _EESMARK 2 —0,154589 0,0681092 —2,270 0,0232 **
DL_EESMARK 3 —0,503397 0,0964537 —5,219 <0,0001 ol
DL _EESMARK 4 —0,223692 0,131707 —1,698 0,0894 *
DL_EESMARK 5 —0,387943 0,111656 —3,474 0,0005 ol
DL _EESMARK 6 —0,427823 0,0911027 —4,696 <0,0001 ol
DL_EESMARK 7 —0,177026 0,0717256 —2,468 0,0136 **
DL_EESMARK 8 —0,115814 0,122223 —0,9476 0,3434
DREITING 2 0,420606 0,207576 2,026 0,0427 *x
DREITING_3 0,422055 0,191232 2,207 0,0273 **
DREITING 4 0,633029 0,191885 3,299 0,0010 ol
DREITING 5 0,890795 0,197545 4,509 <0,0001 ol
DREITING 6 0,932219 0,205252 4,542 <0,0001 ol
DREITING 7 0,977882 0,218302 4,479 <0,0001 ol
DREITING_8 1,37105 0,227509 6,026 <0,0001 ol
Mean dependent var 0,828007 S,D, dependent var 0,377385
McFadden R-squared 0,148984 Adjusted R-squared 0,145582
Log-likelihood —7004,624 Akaike criterion 14065,25
Schwarz criterion 14283,49 Hannan-Quinn 14137,03

Number of cases 'correctly predicted'

14906 (83,1%)

f(beta'x) at mean of independent vars

0,105

Likelihood ratio test: Chi square (27)

2452,55 [0,0000]
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Predicted
0 1
0 242 2842
Actual 1 183 14664

Allikas: autori koostatud
*** Parameetri usaldusintervall on 99%

** Parameetri usaldusintervall on 95%
* Parameetri usaldusintervall on 90%
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Lisa 11. VIF vaartused multikollineaarsuse testimiseks

Variance Inflation Factors

Minimum possible value = 1,0

Values > 10,0 may indicate a collinearity problem
INTRM 2,041
SUGU 1,045
VANUS 1,176
PEREK STAATUS 1,086
L_PIKKUS 1,067
L SUMMA 1,191
AJALUGU 1,141
DRIIK 2 2,202
DRIIK 3 1,387
DRIIK 4 1,127
DHARIDUS 2 1,961
DHARIDUS 3 2,076
DL_EESMARK 1 1,119
DL_EESMARK 2 1,960
DL_EESMARK 3 1,308
DL_EESMARK 4 1,224
DL_EESMARK 5 1,248
DL_EESMARK 6 1,354
DL_EESMARK 7 2,015
DL_EESMARK 8 1,221
DREITING 2 4,295
DREITING_3 13,379
DREITING 4 20,164
DREITING 5 22,950
DREITING 6 21,540
DREITING 7 16,164
DREITING_8 30,087
VIF(j) = 1/(1 - R(j)"2), where R(j) is the multiple correlation coefficient
between variable j and the other independent variables

Allikas: autori koostatud
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Lisa 12. TGendosuse marginaalvaartused

Logit, using observations 1-17931
Dependent variable: VIIVIS
Standard errors based on Hessian

coefficient std. error z Slope”
const 0,837666 0,238863 3,507
INTRM 0,0190608 0,00354294 | 5,380 0,00199269
SUGU —0,118991 0,0437526 | —2,720 —0,0125174
VANUS —0,00679103 | 0,00202914 | —3,347 —0,000709963
PEREK STAATUS |0,105443 0,0446047 | 2,364 0,0109855
L_PIKKUS —0,00413543 | 0,00154389 | —2,679 —0,000432335
L SUMMA 3,5571275 1,02690~> | 3,464 3,718767°
AJALUGU —0,233591 0,0454851 | —5,136 —0,0251770
DRIIK 2 1,71800 0,114756 14,97 0,128641
DRIIK 3 0,934832 0,0613355 | 15,24 0,0828446
DRIIK 4 3,22003 0,714523 4,507 0,117869
DHARIDUS 2 —0,339853 0,0661520 | —5,137 —0,0345874
DHARIDUS 3 —0,785843 0,0755140 | -10,41 —0,0965376
DL_EESMARK 1 —0,425615 0,136089 —3,127 —0,0518096
DL _EESMARK 2 —0,154589 0,0681092 | —2,270 —0,0166056
DL_EESMARK 3 —0,503397 0,0964537 | -5,219 —0,0621641
DL _EESMARK 4 —0,223692 0,131707 —1,698 —0,0252999
DL_EESMARK 5 —0,387943 0,111656 —3,474 —0,0463043
DL_EESMARK 6 —0,427823 0,0911027 | —4,696 —0,0512889
DL EESMARK 7 —0,177026 0,0717256 | —2,468 —0,0190999
DL_EESMARK 8 —0,115814 0,122223 —0,9476 —0,0126084
DREITING 2 0,420606 0,207576 2,026 0,0377243
DREITING 3 0,422055 0,191232 2,207 0,0387740
DREITING 4 0,633029 0,191885 3,299 0,0563494
DREITING 5 0,890795 0,197545 4,509 0,0758769
DREITING 6 0,932219 0,205252 4,542 0,0776372
DREITING 7 0,977882 0,218302 4,479 0,0772420
DREITING 8 1,37105 0,227509 6,026 0,112569

Allikas: autori koostatud
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Lisa 13. Sansside suhted tunnuste jaoks

Odds-ratios for VIIVIS

Variable Odds-ratio 95% conf interval
INTRM 1,0192 [ 1,012, 1,026]
SUGU 0,8878 [ 0,815, 0,967]
VANUS 0,9932 [ 0,989, 0,997]
PEREK STAATUS 1,1112 [ 1,018, 1,213]
L PIKKUS 0,9959 [ 0,993, 0,999]
L SUMMA 1,0000 [ 1,000, 1,000]
AJALUGU 0,7917 [ 0,724, 0,866]
DRIIK 2 5,5734 [ 4,451, 6,979]
DRIIK 3 2,5468 [ 2,258, 2,872]
DRIIK 4 25,0288 [ 6,169, 101,542]
DHARIDUS 2 0,7119 [ 0,625, 0,810]
DHARIDUS 3 0,4557 [ 0,393, 0,528]
DL EESMARK 1 0,6534 [ 0,500, 0,853]
DL EESMARK 2 0,8568 [ 0,750, 0,979]
DL EESMARK 3 0,6045 [ 0,500, 0,730]
DL_EESMARK 4 0,7996 [ 0,618, 1,035]
DL EESMARK 5 0,6785 [ 0,545, 0,844]
DL EESMARK 6 0,6519 [ 0,545, 0,779]
DL EESMARK 7 0,8378 [ 0,728, 0,964]
DL EESMARK 8 0,8906 [ 0,701, 1,132]
DREITING 2 1,5229 [ 1,014, 2,287]
DREITING 3 1,5251 [ 1,048, 2,219]
DREITING 4 1,8833 [ 1,293, 2,743]
DREITING 5 2,4371 [ 1,655, 3,589]
DREITING 6 2,5401 [ 1,699, 3,798]
DREITING 7 2,6588 [ 1,733, 4,079]
DREITING 8 3,9395 [ 2,522, 6,153]

Allikas: autori koostatud
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Lisa 14. Lihtlitsents

Lihtlitsents 18putd6 reprodutseerimiseks ja I6putdo dldsusele kattesaadavaks tegemiseks

Mina Linda Katariina Grents

1. annan Tallinna Tehnikaulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose

,Eraisiku krediidiriski mdjutavate tegurite analtts Uhisrahastusportaali Bondora néitel®,

mille juhendaja on Kristjan Liivamégi (PhD),

1.1 reprodutseerimiseks 16putdo sailitamise ja elektroonse avaldamise eesmargil, sh TalTechi
raamatukogu digikogusse lisamise eesmargil kuni autoridiguse kehtivuse tahtaja I6ppemiseni;

1.2 tldsusele kattesaadavaks tegemiseks TalTechi veebikeskkonna kaudu, sealhulgas TalTechi
raamatukogu digikogu kaudu kuni autoridiguse kehtivuse téhtaja 16ppemiseni.

2. Olen teadlik, et kdesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jadvad alles ka autorile.

3. Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega
isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.
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