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ABSTRAKT

T60 uuris investeerimist Bondora p2p laenukeskkonnas. T66 uurimisprobleem oli
erinevate ldhenemiste paljusus ja {htse standardi puudumine p2p laenukeskkonnas
investeerimisel. T66 eesmark oli selgitada vilja optimaalse laenuportfelli koostamise pohi-
motted p2p laenamise keskkonnas, rakendades otsustuspuu kontseptsiooni laenuplatvormi

empiirilistele andmetele.

T66 kdigus Bondora kasutas autor Bondora laenuandmetel iiksikutel otsustuspuudel ja
random forest kontseptsioonidel pohinevaid mudeleid ja vordles tulemust Bondora
krediidireitingute alusel investeerimisega. Otsustuspuu on lihtsasti mdistetav mudel, mis
annab tdpse tulemuse ja saab hakkama suurte andmemahtudega. Random forest kontseptsioon
holmab korraga mitmete otsustuspuude kasutamist, mis hidletavad parima otsuse tile. Autor
kasutas mudelitel klassifitseerimiskulude algoritmi, mis pani mudeleid halva laenu heaks
hindamist arvestama viis korda kulukama eksimusena vorreldes hea laenu halvaks

tunnistamisega. Lisaks viidi Bondora esindajaga 14bi intervjuu.

Autori otsustuspuude mudelid iiletasid investori aastast tootlust krediidireitingute
alusel investeerimisega vorreldes keskmiselt 12% vorra, olles selleks hetkeks investeerinud
10% kogu turu mahust. Kdige edukamaks osutusid halbade laenude viltimisel random forest
kontseptsioonil pohinevad mudelid, millest laenutaotlustest maksimaalset infot omav mudel

oskas vilja pakkuda 94% koikidest investeeringutest ilma eksimata.

Votmesonad: inimeselt-inimesele laenamine, p2p laenamine, sotsiaalne laenamine,
laenupoliitika, riskide hindamine , krediidirisk, krediidiskoor, klassifitseerimine, otsustuspuu,

random forest



SISSEJUHATUS

Viikelaenude rahastamine vahendaja rollis oleva internetikeskkonna kaudu on
maailmas suhteliselt uus valdkond. Hulme ja Wright on tutvustanud Uhendkuningriikides
2005. aastal kdivitunud Zopa nimelist portaali kui esimest, kes pakub interneti vahendusel
investoritele voimalust médrata eelistatud riskitase ning laenudesse investeerida (2006, 17).
Sama aastat kinnitas Klafft, kes tdpsustas taoliste keskkondade kasu iihiskonnale mh
tehingukulude vahendamisest, tulenevalt panga kui vahendaja asendamisest odavama
internetiportaaliga ning laenuprotsessi suuremast labipaistvusest ja paindlikkusest (2008, 1).
Kédesoleva t60 kirjutamise ajaks tditunud kiimne aasta jooksul alates esimese portaali
kéivitamisest on inimeselt-inimesele (ingl k peer-to-peer, p2p, edaspidi nimetatud p2p)
laenukeskkonnad panustanud viikelaenude tehingukulude vdhendamisse ja seeldbi

rahastamise protsessi efektiivsusesse.

On iildteada, et investeerimisportfelli koostamise motivatsiooniks on tavaliselt sellest
tegevusest tulevikus kasu saamine, mis valjendub piisava intressitulu teenimises eelistatud
riskitasemel. Kasu motilv muudab tegevuse motestatuks, aga piistitab kindlate
kditumisreeglite vajaduse eesmirgiga valida parim vdimalik tee. Henry Markowitz eeldas
oma 1952. aastal kirjutatud investeerimisportfelli koostamise teemalises artiklis, et investor
peaks soovima oodatavat tulumééra suurendada, véltides tulu kdikumisi ehk riski (1952, 77).
Eeltoodud motivatsiooniargumendiga on haakunud paljud laenuportfelli kasitlevad t66d, mis
tihelt poolt selgitavad laenudesse investeerimise eripérasid (Gollinger, Morgan 1993, 40;
Stevenson, Fadil 1995, 7), teiselt poolt otsivad lahendusi laenude vahel valikute tegemises.
Gollinger ja Morgan on viidanud krediidiskoori kasutamisele, mis aitab laenu kvaliteeti iihe
nédidikuga viljendada (1993, 40).

Lisaks laenude olemuslikule erinevusele véairtpaberitega vorreldes, lisanduvad p2p
laenukeskkonna kasutamise juures spetsiifilised isedrasused. Néiteks asjaolu, et véljastatud
laenudel puudub tihti tagatis, muudab laenaja krediidivoimekuse hindamise hddavajalikuks

(Mild et al. 2015, 1). Teiselt poolt tuleb arvestada, et p2p platvorm on ligipddsetav igaiihele



ning seepdrast ei saa eeldada, et investorid koosnevad ainiti finantsekspertidest, mis toob
kaasa lihtsamate mudelite vajaduse krediidiriski hindamiseks (Klafft 2008, 4). Puudub {ildiselt
aktsepteeritud parim meetod p2p laenukeskkonnas valikute tegemiseks. Pakutud lahendused
jagunevad rusikareeglitest (Klafft 2008, 4) regressioonimudelite abil leitud soovitusteni (Mild
et al. 2015, 7). Hilisemates toodes on esinenud andmekaevemeetodite kasutamist, tekitades
nditeks otsustuspuid (Yap et al. 2011, 13274; Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4621).

P2p laenukeskkond on alternatiiv pankade rahastamisele, pakkudes véimalust viike-
laenusid ldbipaistvamalt ja vdiksemate tehingukuludega rahastada. VValdkond on noor, puudub
tihtne standard investeerimisotsuste langetamiseks. Seega on p2p laenukeskkondade arengu
ptisimiseks aktuaalne uurida ja arendada meetodeid, mis lubavad riske hinnata, et investorite

vaatevinklist teenitaks paremat tootlust ja laenaja poolt saadaks diglasem intressiméar.

T66 uurimisprobleem on, et p2p keskkondades investeerimisel on erinevad seisukohad
parima investeerimismeetodi valiku suhtes. See tihendab, et suurema efektiivsuse saavu-
tamiseni on ruumi ning seda liinka tuleb tiita, tagamaks taoliste keskkondade arengut ning
oiglasemaid intresse laenajatele ja investoritele. T66 uurimiskiisimus on, milline on
optimaalsem meetod eraisikuna viikelaenudesse investeerimisel, kasutades Bondora

laenuplatvormi ning soovides saavutada piisavat tootlust minimaalse riskitasemega.

To0 eesmérk on selgitada vélja optimaalse laenuportfelli koostamise pdhimotted p2p
laenamise keskkonnas, rakendades otsustuspuu kontseptsiooni Bondora laenuplatvormi
empiirilistele andmetele. Eesmidrgi saavutamiseks on autor piistitanud jargnevad
uurimisiilesanded.

1. P2p laenukeskkondade olemuse selgitamine ja vordlemine pangandussektori
rahastamismudeliga.

2. Bondora positsiooni iseloomustamine p2p laenukeskkondade kontekstis.

3. Laenuportfellide koostamise isedrasuste viljatoomine, vorreldes traditsiooni-
liste rahapaigutusviisidega.

4. P2p laenukeskkonnas viljastatavate laenude hindamise meetodite ja
véikelaenaja krediidikditumist mojutavate tunnuste lahtimdtestamine.

5. Optimaalse investeerimisotsuste tegemise meetodini joudmine 14bi otsustuspuu
meetodi rakendamise ja Bondoraga ldbiviidud intervjuu ning Saadud

empiiriliste tulemuste vordlemise Bondora krediidireitingute siisteemiga.



Esiteks piistitab autor hiipoteesi, et investeerimisel on voimalik otsustuspuid kasutades
tootlust parandada, vorreldes keskkonna krediidireitingute ldhenemisega. Teiseks piistitab
autor hiipoteesi, et Bondora laenukeskkond pakub investoritele teiste platvormidega vorreldes

korgeimat keskmist tootlust, arvestades riski.

T66 uurimisobjektiks on Bondora laenukeskkond, mille kaudu on voimalik Eesti
eraisikust vaikeinvestoril laenutaotlustesse investeerida. T66s on kasutatud peamiselt kahte
uurimismeetodit. Bondora laenude ajaloolistel andmetel on kasutatud otsustuspuu lahenemist,
mille alusel investeerimisotsuseid langetada. Autor on sisse toonud klassikalise otsustuspuu
mudeli ja selle edasiarenduse, nn random forest meetodi, mis kasutab 1opptulemuse saamisel
korraga mitut otsustuspuud. Autor on tulemusi vorrelnud Bondora krediidireitingute
strateegiaga. T6os kasutati Bondora poolt kogutud ja avalikustatud ajalooliseid laenuandmeid,
mida allalaadimise hetkeks oli kogunenud ligi 30 tuhande taotluse kohta. Andmed olid Exceli
kujul ning sisaldasid erinevaid laenutaotleja tunnuseid, mis lubab neid pidada usaldus-
vaarseks. Lisaks on kvalitatiivse meetodina teostatud intervjuu Bondora esindajaga,
eesmargiga vilja tuua Bondora seisukohad investeerimispohimdtete valikul ning tagasiside

otsustuspuu meetodi atraktiivsusest p2p keskkonnas.

To6 on jaotatud kolme peatiikki. Esimeses peatiikis selgitatakse p2p laenukesk-
kondade olemust ja riske. Seejérel iseloomustatakse p2p laenude turgu. Jargnevalt késitleb
autor laenuportfellide koostamise isedrasusi vorreldes klassikaliste véértpaberiportfellidega
ning esitab varem kasutatud teoreetilised meetodid ja tulemused. Viimaks seletab autor lahti
Bondora keskkonna t60pohimdtte. Teine peatiikk kisitleb t60s kasutatud metoodikat.
Kolmandas peatiikis on esitatud otsustuspuu meetodi ja intervjuu rakendamise tulemused ning

jareldused investeerimisel parimaks osutunud otsustuspuude rakendamise kohta.

T66 sihtgrupiks voib pidada viikeinvestorit, kes vOib tulemusi kasutada investeerimis-
strateegia koostamisel. T66 annab panuse p2p valdkonda uurivale akadeemilisele poolele, sest
teemakohast teaduslikku t66d on tehtud suhteliselt vihe. To6 annab {ildise iilevaate p2p

laenuturust, selgitades p2p laenuéri valdkonna kui alternatiivse rahastamismudeli tausta.

T66 autor avaldab suurt tanu t66 juhendajale, Kaido Kepp’ile, igakiilgse abi ja heade
soovituste eest ning Bondorale ja ettevotte tootajale Taavi Pertmanile intervjuusoovile

vastutulemise ning hilisema tagasiside eest.



1. P2P PLATVORMIDE OLEMUS JA LAENUPORTFELLI
KOOSTAMISE POHIMOTTED

1.1. P2p laenukeskkondade méiste ja nendes investeerimisega seostuvad
riskid

P2p laenukeskkonna mdiste vOib kokku votta kui turu, mis tihendab eraisikutest
laenuandjad ja laenajad. Viimased peavad esitama laenutaotlused ning laenuandjad ehk
investorid otsustavad, millistel tingimustel (ehk intressiga) nad laenu véljastavad. (Mild et al.
2015, 1) Kéesoleva t60 autor lisab, et moned portaalid, néiteks Eestis ligipddsetavad Bondora
ja Omaraha pakuvad investeerimisvoimalust ka juriidilistele isikutele (Korduma kippuvad ...
2015; Samm-sammult 2015). Samamoodi on juriidilistel isikutel varasemalt Bondora portaalis
voimaldatud laenu votta, mida tdestavad portaali ajaloolised laenuandmed, mida on ldhemalt
tutvustatud t60 teises peatiikis (vt 1k 24). Seega tuleks p2p laenukeskkonna liikmete (ingl k
peers) alla arvestada ka juriidilised isikud, kes omale investeerimisportfelli koostavad voi

laenuvotjana voorkapitali kaasavad.

Uheks olulise probleemina p2p laenuplatvormide juures on paljud autorid vilja toonud
informatsiooni astiimmeetria (Emekter et al. 2014, 55; Yum et al. 2012, 469; Bachmann et al.
2011, 7). See tdhendab, et laenuandja ei oma laenuvotja kohta nii palju infot kui viimane ise
omab, mis vdib viia kehvade investeerimisotsusteni. P2p laenukeskkonnas muudab probleemi
tahtsamaks (vorreldes nditeks pankade poolt antavate laenudega) see, et osapooled ei kohtu
omavahel fiitisiliselt (Emekter et al. 2014, 55). Informatsiooni asiimmeetria probleemi
lahendamine seisab kéesoleva t00 autori arvates vahendajate Olgadel (kellel on vdimalik
laenaja kohta voimalikult palju taustainformatsiooni uurida). Voib selgelt viita, et juhul kui
vahendaja tdidab enda rolli informatsiooni astimmeetria vdhendamisel kehvasti (voi ei sea
seda eesmirgiks), vdivad investorid langeda pettuse ohvriks ka siis, kui nad kasutavad

laenutaotluses esitatud informatsiooni laenaja kohta maksimaalselt dra. Teiselt poolt ei ole



investoritel otstarbekas ega sageli voimalik laenaja kohta iseseisvalt piisavas mahus

taustainformatsiooni vilja uurida.

Investori seisukohalt laenuvdtja riski mojutava aspektina on p2p laenuplatvormide
puhul vilja toodud, et viljastatavad laenud ei ole tavaliselt tagatisega kaetud (Mild et al.
2015, 1; Yum et al. 2012, 470). See tostab riskitaset laecnuandja silmis ning seetdttu voib
suurendada intressi laenuvotjale. Lisaks kirjutavad Yum et al. oma t60s, et iga vdikese laenu
eraldi iile vaatamine vdib olla ajamahukas (2012, 470). T&epoolest, p2p laecnuportaalides
voivad laenusummad jddda suhteliselt viikeseks, nditeks Bondora portaali keskmise
laenutaotluse summa on ligikaudu 2500 eurot (Uldine statistika 2015), USA-s baseeruva
Prosper.com portaali keskmise laenutaotluse summa on ligikaudu 12 800 USA dollarit (sdltub
mdoddetava perioodi pikkusest) (Seasoned Returns ... 2015). Veel enam, laenuandja, kes
reeglina kogu laenu {iiksi ei rahasta, teeb Bondora andmetel pakkumuse keskmises summas ca
25 eurot (Uldine statistika 2015). Seevastu panganduses, niiteks eraisikute kodulaenude
puhul, oli Eesti Panga andmetel keskmine eluasemelaenu jaak 2015. aasta veebruaris 37 000
eurot (3.3.3 Kodumajapidamistele antud ... 2015). On arusaadav, et pangad peaksid {ihe laenu
riskide hindamisse panustama rohkem Kkui eraisikust laenuandja p2p laenukeskkonna
vahendusel, sest kaalul olevad rahasummad erinevad kordades. Samas ei ole portfelli hajutava
eraisikust investori kohta Gige arvata, et tema peaks iga laenutaotluse peale kulutama
voimalikult vihe aega pelgalt seetdttu, et laenusumma on iiksikult vaadates suhteliselt véike.
Pigem on laenuandjal p2p portaalis otstarbekas kasutada teatud standardiseeritud lahendust,
mille tulemusel oleks ajakulu tihe laenu lilevaatamiseks minimaalne (arvestades, et iihte laenu
panustatud rahasumma on suhteliselt viiksem), aga saadav tulemus piisav, et tervele

portfellile kiillaldane tootlus tagada.

Moned autorid on p2p laenukeskkondade puhul esile toonud nn valikunihke
eksisteerimise (ingl k selection bias), mis tdhendab seda, et p2p laenukeskkondadesse
poorduvad tihti laenutaotlejad, kellele on pangast laenu saamine raskendatud ehk juba eos on
tegemist korgema krediidiriskiga isikutega (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4621; Emekter
et al. 2014, 63). Valikunihke esinemine voib tdepoolest p2p laenukeskkondade puhul olla
riski kergitavaks asjaoluks, aga seda enam on tihtis teha igapdevaseid investeerimisotsuseid

kindlatele reeglitele toetudes, eesmargiga valida véiksema riskiga laenusid.



Yum et al. on lithidalt 4ra maininud veel {ihe olulise riskiteguri, mis p2p laenamisega
kaasneb — nimelt keskkonnast enesest tuleneva riski (Yum et al. 2012, 472). Kuigi viidatud
artiklis ei ole teemat pohjalikumalt késitletud, ei maksa kdesoleva t66 autori hinnangul
platvormi riski alahinnata. Arvestades, et keskmise laenupakkumise summa on Bondora
platvormis ligikaudu 25 eurot (vt Ik 8), voiks nditeks 10 000 euro suuruse investeerimis-
portfelliga investoril eksisteerida 400 laenulepingut. Juhul kui Bondora peaks otsustama oma
tegevuse lopetada vahendaja rolli teisele ettevottele lile andmata (voi tehes seda ebapiisaval
kvaliteeditasemel), jddks viikeinvestor laenulepingutega iiksinda. Investori portfelli
summaarne vairtus oleks tdhelepanuvéidrne, kuid mitte tihegi lepinguga eraldi ei oleks
otstarbekas (nditeks kohtu kaudu vdlga sisse ndudes) tegeleda, sest asjaajamise kulud

toendoliselt tiletaksid iga lepingu puhul vilja ndutava summa.

Kui portaalist endast tulenevat riski vdib autori hinnangul vdhendada vaid mitme
portaali vahendusel korraga investeerides, siis laenajate erineva krediidikvaliteediga
seostuvaid riske on vdimalik juhtida, voOttes arvesse laenaja kohta kéttesaadavat

informatsiooni laenutaotluselt voi portaali enda poolt vilja tootatud hinnangutelt.

Kokkuvdttes saab jireldada, et p2p laenukeskkond on vahendaja, mida kasutavad nii
laenuandjad kui —vdotjad. P2p keskkonna tiilipiline probleem on info asiimmeetria, mis
véljendub mittetdielikus infomahus laenuvotja kohta. Probleemi saab leevendada p2p
keskkond, ndudes vajaliku informatsiooni edastamist. P2p keskkonna kaudu laenu andmise
riski kasvatab asjaolu, et laenud on sageli tagatiseta. Veel enam, kuna p2p platvormil korraga
investeeritavad summad on tihtipeale viikesed, tekib vajadus standardiseeritud otsustus-
protsessi jarele, sest iga laenu pohjalikuks analiitisimiseks ei ole otstarbekas panustada liialt
aega. Lisaks esineb p2p laenukeskkonnas valikunihe, mis tdhendab, et laenajateks on
tihtipeale isikud, kellele mujalt laenu saamine on keeruline. Viimaks lisandub riskide hulka
p2p portaalist endast tulenev risk, mis realiseerudes jdtaks investorid suure tdendosusega

laenudega iiksinda, sest iga laenuga eraldi asjaajamine oleks liialt kulukas.



1.2. P2p laenukeskkondade turu iilevaade ning Bondora positsioon turul

Bachmann on p2p laenuplatvormid kaheks jaganud: arilised ja mitte-arilised (ingl k
commercial and non-commercial). Mitte-arilised platvormid ei paku kasutajatele intressitulu,
vaid vOimalust teha annetusi maailma vaesematesse piirkondadesse (Bachmann et al. 2011,
5). Kéesolev t606 kasitleb investeerimist eesmargiga sellest tulevikus tulu teenida, seega jétab
autor jargnevas turuiilevaates korvale p2p platvormid, mille eesmérk ei ole investoritele seda

voimalust pakkuda.

P2p laenuplatvormide mahu hiippelist kasvu on kisitlenud Yum et al. t66, mille
kohaselt oli 2008. aasta martsiks iile 20 p2p laenuplatvormi poolt vélja antud laene 500 min
USA dollari mahus, lisaks on autorid viidanud 2010. aasta prognoosile, mille kohaselt pidi
2013. aastaks p2p laenuturu maht jdudma 5 mld USA dollarini. Autorid on lisanud, et
lahiaastatel vOib sotsiaalse laenamise platvormide maht omada 10% suurust osa kogu

maailma eraisiku vdikelaenude turust. (Yum et al. 2012, 469)

Majandusajakirja The Economist andmetel omavad USA p2p laenuturust 98%
platvormid Lending Club ja Prosper, kes véljastasid 2013. aastal laene mahus 2,4 mld USA
dollarit. Suurbritannia p2p laenuturg iiletas mahu 1 min Suurbritannia naela (1,7 mld USA
dollarit) 2014. aasta alguses. (Banking without ... 2014)

Kiesolevas t60s ldhtub autor p2p laenuturu mahtude tdpsemal hindamisel USA
platvormide Lending Club ja Prosper poolt viljastatud andmetest ning Euroopa alternatiivsete
finantsteenuste andmeid koguva keskkonna Altfi.com infost (Altfi.com 2015). Seega jadvad
tdipsemate andmete puudumisel arvestamata p2p laenukeskkonnad mujal kui USAs ja

Euroopas.

Pdhjalik visuaalne iilevaade p2p laenuturu hetkeseisust on esitatud lisas (vt lisa 1 Ik
65). Autor tootles algandmeid, arvutades viimase 12 kuu kasvust (kuni 2015. aasta mértsini)
ja kumulatiivsest kogumahust ldhtudes vilja 12 kuu jooksul véljastatud laenude mahu ning
p2p ettevdtete turuosad selles. Ettevotted on t60 lisas paikneval joonisel jérjestatud nende

kumulatiivse rahastatud laenude mahu alusel.

Olulised tulemused eelmainitud kokkuvdttest on jairgmised. P2p laenuturu mahud on

kasvanud kiiresti. Viimase 12 kuu jooksul (kuni mérts 2015) rahastati p2p laenuturul 9,1 mld
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euro véirtuses laene, vorreldes eelmise perioodiga kasvas maht 145% (see liletab eelnevalt
mainitud prognoosi Yum et al. poolt). Euroopa kontekstis rahastati viimase 12 kuu jooksul
2,6 mld euro ulatuses laene. Autori saadud tulemused on kooskolas 2015. aasta veebruaris
ilmunud uuringuga Euroopa alternatiivrahastuse mahtude kohta. Uuringu kohaselt tehti kogu
Euroopa alternatiivrahastuse turul 2014. aastal 2,96 mld euro ulatuses tehinguid, mis on 144%
enam kui varasemal aastal (Wardrop et al. 2015, 12). Aastaks 2015 on sama uuring
prognoosinud rahastamise mahuks Euroopas 7 mld eurot, mis on iile kahe korra rohkem kui

2014. aastal (Ibid., 40).

Suurima osa p2p laenude turust moodustasid viimase 12 kuu jooksul (kuni 2015. aasta
mirtsini) USA ettevotted Lending Club ja Prosper, kes kokku véljastasid ligikaudu 72%
laenudest USAs ja Euroopas, sh moodustas Lending Clubi osakaal 53% (suurim turuosaline).
Euroopa kontekstis olid turuosad rohkem jaotunud, aga vaatamata sellele oli suurima viie

ettevotte kdes 73% turust.

Kéesoleva t60 lisas paiknevalt graafikult (vt lisa 1 Ik 65) selgub veel kaks seaduspéra.
Vaatamata sellele, et p2p ettevotete laenumahtude kasvud on olnud kiired, ei ole need olnud
suurimate turuosadega ettevotete puhul (Lending Club, Zopa, Funding Circle) iihtlased, vaid
on osaliselt isegi keskmisele turu kasvutempole alla jaanud (keskmine kasvutempo oli 145%
viimase 12 kuu jooksul). See voib tdhendada, et suurema turuosaga ettevotete kasvukiirus on

hakanud aeglustuma ja nad on joudmas no kiipsuse faasi.

Teiseks on eelnevalt viidatud intresside graafikult néha, et p2p laenudri suurimad
tegijad on pakkunud investoritele pigem keskmisest viiksemaid tootluseid (keskmine
intressitulu joonisel toodud ettevotete hulgas oli 9% aastas), seevastu viiksema rahastatud
laecnude mahuga ettevotted (ehk reeglina lithemat acga tegutsenud turuosalised) on pakkunud
kohati isegi kaks korda korgemat tootlust. Voimalik, et tootlust mdjutab nn valikunihke
aspekt, mida kisitleti eespool (vt 1k 8). Juhul kui suuremad portaalid on kaasanud rohkem
laenajaid (mis on vajalik suuremate laenumahtude tekitamiseks) voib arvata, et nende hulgas
on suurem madalama riskiga ehk kvaliteetsete laenusoovijate hulk, mis kokkuvdttes voib

keskmise tootluse allapoole tuua (samas viaheneb ka risk).

Viimaks on p2p laenuturu késitlemisel oluline mainida, et erinevalt niiteks

vadrtpaberiturgudest, mis on ildiselt ligipddsetavad iile kogu maailma, ei ole p2p
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laenuplatvormide puhul sageli lihtne investeerida p2p ettevotte vahendusel, kes ei asu
investoriga samas riigis. P2p infoportaal p2p-banking.com on vilja toonud vaid kolm
ettevotet, kes pakuvad voimalust investoril nende kaudu investeerida nii, et viimane ei pea
omama ettevottega samas riigis pangakontot ega olema kohalik resident. Nendeks olid t66
kirjutamise seisuga Bondora, Ablrate ja Mintos (viimased kaks ei ole t66 lisas 1 olevas
ilevaates kaisitletud). Samas on viidatud artiklis mainitud, et mitmed teised p2p ettevotted
lubavad samuti rahvusvahelisi investoreid, aga sageli rakenduvad lisatingimused nagu néiteks
vajalikud suured investeerimismahud. (P2P Lending Services ... 2015) Taaskord on niha, et
p2p laenamine kui uus vdimalus investeerimisvarade turul hdlmab endas kitsaskohti, mis

toendoliselt lahenevad valdkonna populaarsuse suurenedes.

Kui litkuda turu ildiselt sentimendilt Bondora platvormile, siis vaatamata sellele, et
Bondora turuosa Euroopa p2p platvormide hulgas oli viimase 12 kuu kaisitletud andmete
alusel suhteliselt viike (~1%), iiletas Bondora laenumahtude aastane kasv (161%) turu
keskmist (145%) (vt lisa 1 Ik 65). See tdhendab, et Bondora voib ldhiaastatel suuta turuosa

oluliselt suurendada, kasvades paljudest teistest p2p ettevotetest kiiremini (ceteris paribus).

Bondora on enda kodulehel esitlenud ajaloolist teenitud netotootlust (arvestab
pankrotistunud laecnude moju) suuruses 19,8% aastas (Teenitud tootlus 2015), see on kdrgeim
kui teiste vaadeldud turuosaliste poolt pakutav. Kui aga uurida 1dhemalt Bondora platvormis
kaasnevaid riske, siis selgub, et tegelik laenukadude maar kvaliteetsema krediidireitinguga
laenude hulgas on olnud 11,9%, korge riskiga laenude hulgas aga 40%. Méddramata
krediidireitinguga laenude hulgas oli sama niitaja 16,8%. (Eeldatav tootlus 2015) See
tahendab, et p2p laenuturu {ldises kontekstis on Bondora pakutav keskmine tootlus
atraktiivne, aga Bondoras investeerimisotsuseid tehes vOib see oluliselt erineda, soltuvalt

valitud laenudest.

Kokkuvdttes selgub, et p2p laenuturg on kiimne aasta vanuselt alates p2p keskkonna
Zopa asutamisest (vt Ik 4) suhteliselt uus, vorreldes traditsioonilise pangandussektori
vanusega ning laenumahud kasvavad aasta-aastalt kiiresti. Turu suurimad tegijad omavad
turust kokkuvdttes suurt osa, aga pakutavad intressitulud jiivad monevorra madalamateks
viiksematest (ja noorematest) p2p ettevotetest. See vOib samas tdhendada, et investor votab
viiksema tulu juures véiksemat riski. Siiski ei saa eraisikust vdikeinvestor platvormi riski

edukalt maandada, sest vaatamata paljudele tegutsevatele p2p laenukeskkondadele pakuvad
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rahvusvahelist ligipddsu vihesed. Bondora p2p platvorm eristub teistest monevorra kdrgema
keskmise aastase kasvukiirusega, korgeima pakutava intressituluga, aga ka asjaoluga, et

Bondora kaudu saavad investeerida mujalt kui vaid Eestist parit vdikeinvestorid.

1.3. Laenuportfellide koostamise erinevused vorreldes vidrtpaberitesse voi

volakirjadesse investeerimisega

Arirahanduse valdkonnas on iildtuntud teadmine, et tinapdevasele portfelliteooriale
pani aluse Henry Markowitz oma 1952. aastal kirjutatud tdoga investeerimisportfelli
koostamisest (1952, 82). Markowitz tutvustas oodatud tulumééra ja kaasneva riski maksiimi
ehk seda, et investor peab teadma oma eelistusi nii tulumédédra kui riski osas ja koostama
investeerimisportfelli vastavalt. Nii saab valida paljudest voimalikest kdige efektiivsema
portfelli, mille puhul on eeldatud riskimédra juures oodatav tulu kodige suurem voi soovitud
tuluméira juures risk kdige vdiksem. Investor peab valtima olukorda, kus vdorreldes valituga
eksisteerib parem portfell (suurema oodatava tuluga sama riski juures voi védiksema riskiga

sama oodatava tulu juures). (Ibid., 82)

Markowitz kiill nentis, et voib eksisteerida efektiivne portfell, mis koosneb vaid lihest
védrtpaberist (mis juhtumisi omab viga korget oodatavat tulu ja teistest vadrtpaberitest mada-
lamat riski), aga toi vilja, et tildiselt on efektiivsed portfellid diversifitseeritud ehk koosnevad
védrtpaberitest, mille tootlused ei kiitu samadel ajaperioodidel iihtemoodi (Ibid., 82)
Kéesoleva t66 autor aktsepteerib seda toekspidamist ja eeldab t66s kasutatud mudelite puhul,

et investor peab otsustamisel arvesse votma nii oodatavat tulumaéra kui kaasnevat riski.

Kui tuua eelkirjeldatud teooria kdesoleva t66 uurimisobjekti konteksti, siis on Bondora
reitingu puhul (ldhemalt selgitatud 1k 22) tegu informatsiooniga, mille alusel saab
investeerimisportfelli koostada tuginedes osaliselt Markowitzi teooriale, pannes eelnevalt
paika eelistatud tootluse ja riskitaseme ning valides vastavad portfelli kaalud. Samas peab
Bondora reitingutest ldhtudes investeerides arvestama, et klassifikatsiooni adekvaatsust ja
metoodikat ei ole vdimalik iseseisvalt tdielikult kontrollida, sest osa tulemuseni viinud
informatsioonist ei ole avalikult kéttesaadav — ehk tuleb tdielikult usaldada vahendajat. Lisaks

peab kontrolli aspekti puudumise tSttu arvestama, et riski korrelatsioone laenutaotluste vahel
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ei ole voimalik leida vaid tuleks ldhtuda infost, mis on parajasti Bondora veebilehe

vahendusel iga riskiklassi kohta saadaval (eeldatav tulu ja kaasnev risk).

Liikudes tldisest investeerimisportfelli kontekstist kitsamasse, laenuportfelli

késitlusse, rakenduvad portfelli optimaalse koostise leidmisel teatavad piirangud.

Gollinger ja Morgan on enda 1993. aastal kirjutatud artiklis vélja toonud jargmised
probleemid Markowitzi teooria rakendamisel laenuportfellile (1993, 40):

e Laenude tootluse info ei ole nii hdsti kdttesaadav kui aktsiate puhul (seda ei
avalikustata vordvadrses mahus).

e Laenude tootlused ei ole simmeetrilised, maksimaalne tootlus on piiratud
(vorreldes aktsiatega).

e Kui laenu krediidikvaliteet halveneb tagasimakseperioodi kestel, siis reeglina
ei muutu tootlus, sest laenuintress on fikseeritud.

e Laenuportfell ei ole nii likviidne kui véartpaberiportfell. Rohkem kaubeldakse

vaid kvaliteetsemate laenulepingutega.

Autorid on lisanud positiivse tooniga aspekti, nimelt pakub laenuportfelli krediidi-
kvaliteedi informatsioon riski osas pohjalikumat teavet kui seda suudab pakkuda tootluste
muutlikkus ajas, mida aktsiate puhul riski moddikuna tavapédraselt kasutatakse (Gollinger,
Morgan 1993, 40). Tuleb lisada, et krediidikvaliteedi hindamine on laenude puhul jillegi

keerukam kui aktsiate tootluse arvutamine.

Oma t66s on Gollinger ja Morgan riski mdotmisel kasutanud enese arvutatud Edward
Altmani Z-skoori mudelil p&hinevaid ZETA! krediidiskoore, mis baseeruvad ettevdtte
finantsnéitajatel. Markowitzi mudeli rakendamiseks on toostusharusid arvestatud kui iihte
(vOla) véirtpaberit ning riskina vaadeldud krediidiskooride varieerumist haru sees. (Ibid., 40)
T66 peamine tulemus on, et Markowitzi teooriat saab edukalt laenuportfellile iile tuua (Ibid.,
46), samas on mh vilja toodud asjaolu, et krediidiskooride minevikuandmed ei pruugi
peegeldada tdpselt tulevikku ning seepdrast oleks soovitatav, kui pangad arvestaksid

krediidiskooride prognoose (lbid., 44).

! Edward Altmani 1977. aastal loodud mudeli jérgi, mis prognoosis ex ante ettevdtete pankrotistumist kuni viis
aastat ette 70% tépsusega (Altman et al. 1977, 31)
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Eelnevalt mainitud t66d arendasid edasi Stevenson ja Fadil, kes joudsid sarnase
tulemuseni, et laenuportfelle saab optimeerida ja see on hea lahendus vdhendamaks riski,
sealjuures piisavat tootlust sailitades (1995, 5). Kiill aga toid nad vilja iihe aspekti lisaks
Gollingeri ja Morgani t66le — nimelt laenuklasside vaheliste korrelatsioonide leidmise. Kuna
pangad hoiavad laene reeglina algusest 10puni, on laenude tootluste korreleerumist raskem
vorrelda. Autorid lahendasid probleemi, vorreldes omavahel vastavate toOstuste

pankrotistumise riskide korrelatsioone. (Ibid., 5)

Kéesoleva t00 eesmérki silmas pidades tuleb lisada, et p2p viikelaenude puhul oleks
sama ldahenemise rakendamiseks tarvis reeglit laenude gruppidesse jagamiseks (et asendada
eeltoodud t6odes kasutatud toostusharusid) ning moota riskina nditeks laenude
krediidiskooride volatiilsust gruppide sees. Esiteks aga viikelaenud reeglina eraldi
toostusharusid ei esinda (vaid seostuvad eraisikute rahavajadusega), teiseks ei ole vdimalik
arvutada krediidiskoori ettevotetega analoogsete naitajate alusel — jarelikult on tarvis nii
laenude liigitamise kui riski hindamise osas siiski teistsugust ldhenemist, mis arvestab p2p

laenukeskkonnaga lisanduvaid aspekte.

Kiill saab eeltoodud toodest vilja lugeda, et laenuportfelli on otstarbekas hinnata riski
ja tulumédra omavahelist seost silmas pidades, mitte keskendudes néiteks vaid tootlusele voi

riskile eraldi (samamoodi nagu Markowitzi ldhenemises vaartpaberiportfelli kohta).

Kontseptsiooni riskide hindamisest laenuportfellis tdiendasid Jacobson ja Roszbach
(2003, 627). Nad leidsid, et portfelli koostamisel ei peaks vaatlema ainult individuaalseid
laenuriske (nditeks krediidiskooride alusel), vaid silmas pidama terve portfelli riski, kaaludes
laenu riski 1abi mahuga. Ehk siis soovitati jargida VaR (ingl k value-at-risk) pohimétet, mis
antud kontekstis tdhendab kaotust suurusega X laenuportfellis, mis voib Y tdendosusega
kujuneda Z pikkusega perioodis suuremaks (kui X). (Ibid., 627) Lisaks tehti kasutatud mudeli
alusel jéreldus, et laenude maht ei mojuta laenuga seotud pankrotiriski vdikelaenude puhul
(Ibid., 625). Seega tuleneb viidatud artiklist, et ainult krediidiskooride jérgi portfelli juhtides
voib tekkida riskide kuhjumine (portfell muutub iiheiilbaliseks) ning, et nditeks suure-
mahulisemate laenude eelistamine (juhul kui need pakuvad korgemat tootlust) ei pruugi
hdlmata suuremat riski kui vdiksemate laenude puhul ehk siis mahu ja riski vahel ei pruugi
seisneda valikukriteeriumit. Viimast teadmist voiks saada otseselt iile viia p2p laenude

konteksti hindamaks seda, kas laenutaotluse mahu ja kaasneva riski vahel peaks esinema seos.
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Eelnevalt toodud alapeatiiki kokkuvotteks saab Oelda, et laenudest koosneva
investeerimisportfelli koostamisel on hea silmas pidada oodatava tulu ja kaasneva riski
lahenemist, et mitte valida ebaefektiivset portfelli (saadava tulu juures risk liialt kdrge voi
vOetava riski juures tulu liialt véike). Tuleks kéituda sarnaselt nagu nditeks aktsiatest
koosnevat véairtpaberiportfelli koostades. Samas kehtivad laenude puhul védrtpaberi-
portfelliga vorreldes piirangud, mis tulenevad laenulepingute eriparadest borsil kaubeldavate
aktsiatega vorreldes ja raskendavad klassikalise Markowitzi ldhenemise kasutamist.
Laenudega rakenduvad eripdrad, mis muudavad protsessi keerukamaks peamiselt tootluse
aspektist (tootlus on raskemini mdodetav, ebasiimmeetriline, fikseeritud). Lisaks mojutab
riski laenuportfelli ebalikviidsus. Vaatamata eelnevale on varasemates toodes leitud, et
laenuportfelle saab optimeerida riski ja tuluméira seost silmas pidades. Sealjuures tuleb
kasutada erinevat ldhenemist riski mdotmisel (nt krediidiskooride nédol) ning laenude
korreleerumise arvestamisel (nt erinevate toostusharude vaatlemine). P2p laenukeskkondades
portfelli koostamise puhul lisanduvad veel omakorda teatud aspektid, mida kasitleb jargnev

alapeatiikk.

1.4. P2p laenuportfelli koostamise teoreetilised meetodid ja varasemad

tulemused

P2p laenukeskkonna kaudu investeerimisel parimate valikute tegemiseks on tehtud
mitmeid empiirilisi toid. Kéesolevas to0s on varasemalt ldhenemised jagatud jirgnevas
loetelus kolmeks.

e Laenuportfelli koostamine ldhtudes lihtsamatest rusikareeglitest voi laenu-
portaali enda poolt pakutavatest soovitustest nagu krediidiskoori alusel
investeerimine.

e Laenuportfelli koostamine ldhtudes Oppimisvdimelistest andmekaeve
mudelitest, mis suudavad investori suunata konkreetse otsuse suunas.

e Laenuportfelli koostamine arvestades teiste investorite kditumist.

Nn rusikareeglite ja portaali soovituste alusel investeerimise kohta voib esiteks tuua
Klaffti ndgemuse tiitipilistest investoritest p2p laenuportaalis. Nimelt leidis ta, et harilikud

investorid p2p laenuportaalis on eraisikud ilma panganduse ja finantsalase kogemuseta —
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seepdrast on tarvis arusaadavaid ja lihtsasti rakendatavaid reegleid, et investeeringute
kasumlikkust parandada. Klafft pakkus vilja, et investeerida tuleb laenajatesse kellel ei ole
varasemaid volgnevusi, kelle volakohustuste suhe sissetulekusse jaib alla 20% ning kes ei ole
viimase kuue kuu jooksul laenu taotlenud. Nii saavutatakse investeeringutele kasumlikkus,
mis lletab portaali krediidireitingute siisteemi poolt esialgselt pakutavat. (Klafft 2008, 4)
Kidesoleva t60 autor nodustub Klaffti klassifikatsiooniga tiilipilisest investorist, aga on
veendunud, et ka keerukamate votete kasutamine investeerimisel on digustatud juhul, Kui
tulemus iiletab né rusikareegli ldhenemist piisavalt. Kasumit maksimeeriva investori jaoks
peab ajalise panuse suuruse kiisimus taanduma sellele, kas saadav kasu iiletab lisaks
panustatava ressursi kulusid (mdddetuna néiteks ajas). Sarnasele tulemusele joudis autor ka
intervjuu kaudu, kus Bondora esindaja selgitas, et kokkuvdttes taandub probleem mh

saadavale lisakasule vorreldes krediidireitingute alusel investeerimisega (vt 1k 44).

Iyer et al. uurisid prosper.com poolt pakutavat ajaloolist infot sealsete laenude kohta
ning joudsid jdreldusele, et pankroti tdendosust ennustab hésti krediidiskoor (2009, 16).
Krediidiskoori adekvaatsust hindasid ka Emekter et al., kes viisid 1dbi regressioonianaliiiisi
USA p2p laenukeskkonna Lending Club andmetel (2014, 55). Autorid leidsid, et laenu
pankroti tdendosust mdjutavad krediidiskoorid, vdla suhe sissetulekusse, FICO? skoorid ja
olemasoleva vdla suhe maksimaalsesse volalimiiti (ingl k revolving line utilization) (Emekter
et al. 2014, 69). Juhul kui krediidiskoor on info, mida p2p laenude vahendajast portaal
laenude kohta arvutab ja avalikustab, vdib seda votta kui portaalipoolset soovitust voi

hinnangut sellele, kas antud laenutaotlusesse tasub investeerida voi mitte.

Lihtsustatud 1dhenemise tdid vilja Mild et al., kes uurisid laenude tagasimakseméira
sOltuvust erinevatest parameetritest Taani p2p laenuplatvormil myc4.com. Autorid joudsid
jéreldusele, et tagasimaksemdidra mojutavad kohalik krediiti jaotav asutus®, tagasimakse-
perioodi pikkus (mida pikem, seda kehvem oodatav tulemus) ning tagatise olemasolu
(voimalus eksisteeris antud keskkonnas). (Mild et al. 2015, 6) Viimase néite puhul on oluline,

et myc4.com keskkond annab laenu véikestele ja keskmistele Aafrika ettevotetele (Ibid., 2),

2 Akroniiiim Fair Isaac Corporationist (FICO), kes tootas vilja valemi, mida kasutavad paljud krediidiasutused
USAs. FICO skoor arvestab inimese varasemat maksekditumist, kohustuste mahtu, sissetulekut jmt (Arya et al.
2013, 175)

® Laenusaaja ettevdtte riigis paiknev kohalik asutus, kes laenu kisitles (Mild et al. 2015, 11)
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pigem saab tildistamise eesmaérgil esile tuua tagasimakseperioodi pikkuse kui voimaliku laenu

kvaliteedi mdjutaja.

Suures osas p2p laenukeskkonnas investeerimist uurivatest toodest on empiirilise
meetodina kasutatud klassikalist vdhimruutude meetodil pdhinevat regressioonianaliiiisi, selle
tulemusena on leitud konkreetsete laenaja parameetrite (nt eelmainitud laenutaotluse pikkus)
voimalik mdju laenu edukusele ehk sellele, kas laen makstakse tagasi voi see pankrotistub.
Tuginedes kittesaadavale kirjandusele, on kdesoleva t66 autori hinnangul vidhe rakendatud
keerukamaid algoritme, mis kasutavad masindppimist (ingl k machine learning) ja
andmekaevet (ingl k data mining). Siiski ei ole nimetatud valdkond p2p laenukeskkondadel

taiesti kaardistamata.

Malekipiribazari ja Aksakalli poolt 2015. aastal avaldatud artiklis uuriti otsustuspuude
meetodi rakendamist Lending Club portaalis. Autorid genereerisid juhuslikkuse alusel palju
otsustuspuid, saadud tulemused kombineeriti iitheks parimaks otsustuspuuks (ldhenemise
taipsem nimetus ingl k random forest) (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4628). Meetodi
rakendamisel jouti jdreldusele, et see on tootav lahendus parimate laenajate vélja-
selgitamiseks, iiletades nditeks FICO skooride ja Lending Clubi krediidiskooride tulemust
(Ibid., 4630). Samas t60s katsetati teisigi masindppimise meetodeid nagu tugivektor-masinad
(ingl k support vector machines), regressioon ja k-lahima naabri meetod (ingl k k-nearest
neighbor) (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4622). Uhtlasi pdhjendati otsustuspuu meetodit
kui sellist, mille tulemusi on lihtne tdlgendada (Ibid., 4628). Seepdrast aitab mainitud
lahenemine lahendada Klaffti poolt esitatud probleemi (vt Ik 16) meetodi keerukusest kui
voimalikust takistusest keskmisel investoril seda kasutamast seoses finantshariduse

puudumisega.

Eelmainitud otsustuspuid kasitleva t66ga vastuolulise tulemuse said Yap et al., kes
uurisid krediidiskoori kaardi (ingl k credit scorecard), regressioonimudeli ja otsustuspuu
rakendamist terviseklubi liikmemaksude andmete peal (tulemusi tildistati finantssektorile, sest
paraku ei olnud autoritele laenude empiirilisi andmeid kéttesaadaval) (2011, 13784). T66s
vorreldi nimetatud kolme ldhenemist ning leiti, et tulemused ei erine liksteisest eriti ja seetdttu
nd parimat meetodit ei leidu. Samas moonsid autorid, et tulemus sdltub mh kasutatud

andmetest (Ibid., 13283). Seega tuleb arvestada, et autorite tulemus oli andmete suhtes tundlik
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ning oleks voinud erineda kui kasutatud oleks pankade laenuportfelli voi p2p keskkonna
ajalooliseid andmeid.

Otsustuspuu meetodit on varem Bondora keskkonnal (mis on kéesoleva t66
uurimisobjekt)  katsetatud. P2p laenukeskkondade uudiseid koondavas portaalis
p2p-banking.com on kirjeldatud otsustuspuude rakendamist Bondoras iihe investori poolt.
Kahjuks ei selgu artiklist tépset kvantitatiivset hinnangut tootluse paranemise kohta
(otsustuspuu alusel alustati investeerimist liialt vihe aega tagasi vastava artikli kirjutamise
hetkest), aga esialgsed tulemused olid viidetavalt positiivsed ning eelkirjeldatud teoreetiliste
toodega sarnaselt toodi vélja asjaolu, et laenude krediidikvaliteedi kujunemine on otsustuspuu
mudelis lihtsasti arusaadav. (Decision Trees — Using ... 2015) See annab positiivse signaali
kasutamaks sama meetodit kdesolevas to0s. Lisaks moOnab kidesoleva t66 autor, et moistlik
on investeerimiseks kasutatavat mudelit esmalt testida olemasolevate andmete peal, mitte 14bi

no reaalse raha kasutamise ja Iopptulemuse dra ootamise (mis ldhtus eelmainitud artiklist).

Viimaks on leitud l&henemisi, mis pakuvad vélja, et laenuportfelli koostamisel p2p
laecnukeskkonnas vdib olla otstarbekas arvestada teiste investorite arvamusega laenu kohta.
Yum et al. viisid 1dbi regressioonimudelil pohineva analiiiisi Louna-Korea p2p laenu-
keskkonnal popfunding.com. Nimetatud keskkond pakub unikaalset hddletusmehhanismi, mis
seisneb selles, et investorid annavad oma haéle, kas nende arust saab parajasti avatud olev
laenutaotlus tulevikus edukas olema voi mitte (kas laen makstakse Oigeaegselt tagasi) ja
portaal avalikustab hadletustulemuse taotluse avatuna piisimise perioodi kestel (Yum et al.
2012, 471). Seega saavad iiksikud investorid hédletuse tulemust otsustamisel arvesse votta
(kas teha taotlusesse pakkumist). Yum et al. leidsid, et hddletustulemused olid seotud laenu
hilisema kaitumisega (laen kujunes edukaks) olukorras, kus laenaja ajaloo kohta oli vihem
teada (varasemalt taotletud laenude kohta ei olnud infot) (Ibid., 471) Autorite pohiline
jareldus oli, et kollektiivsest motlemisest p2p laenukeskkonnas on kasu ja seda arvestatakse
investeerimisotsuste tegemisel (Ibid., 481). Antud lahendus hédiletuse mudeli nédol seega
suunab investoreid enam no iksteist kuulama, sest muu lisainfo maht on piiratud (millest

lahtuvalt saaks teha kindlamaid iseseisvaid otsuseid).

Investorite kditumise uurimisele piihendusid Herzensteini et al. ja Lee et al. t66d,
milles uuriti karjaefekti (ingl k herding behaviour) investorite kéitumises p2p

laenuportaalides. Herzenstein et al. selgitas karjaefekti p2p laenukeskkonnas kui suuremat
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toendosust, et tehakse pakkumine laenuoksjonile, kuhu juba on teiste taotlustega vorreldes
rohkem pakkumisi tehtud (Herzenstein et al. 2011, 27). USAs paikneva p2p laenukeskkonna
prosper.com andmeid uurinud autorid leidsid, et oluline karjaefekt esineb kuni laen on
taielikult rahastatud ning seejirel viheneb?. Investorid saavad karjaefektist kasu esiteks tinu
korgemale intressimdérale, mida soodustab aktiivsem pakkumistegevus ning teiseks tidnu
sellele, et karjaefektiga laene seostati kui paremini toimivaid (ehk pankrotirisk oli madalam).

(Herzenstein et al. 2011, 35) Lisaks voib kdesoleva t66 autori hinnangul véimaliku kasuna

vélja tuua asjaolu, et karjaefekti kdivitumisel voib laenutaotlus saada kiiremini rahastatud.

Karjaefekti olemasolu leidsid ka E. Lee B. Lee, kes uurisid seda popfunding.com

laenukeskkonnal. Autorid leidsid, et karjaefekt on investorite kditumises olemas ning samuti

Kipub see vihenema siis kui laen on no tdis saanud. (E. Lee, B.Lee 2012, 512)

Erinevate autorite t66de eelnevalt selgitatud pohitulemused ja probleemid p2p

laenukeskkondade uurimisel on iilevaatlikult esitatud jargnevas tabelis.

Tabel 1. Varasemate p2p laecnuportaalides tehtud uuringute ja jarelduste kokkuvote

Autorid

Uurimismeetod voi -kiisimus

Tulemused ja jireldused

(Malekipirbazari,
Aksakalli 2015)

Peamiselt masindppe meetodite
katsetamine laenuportfelli koostamise
otsuste tegemiseks (k-lahima naabri
meetod, regressioonimudel, tugivektor
masinad, random forest).

Krediidiskooridega vorreldes (FICO
skoorid ja uuritud p2p platvormi
hinnangud) valis otsustuspuu teatud
tingimustel vihem pankrotistunud
laene.

(Yap et al. 2011)

Katsetati erinevaid meetodeid
krediidiotsuste tegemiseks: krediidi-
skoori kaart (credit scorecard),
regressioonimudel ja otsustuspuu
mudel.

Mudelite eksimismaérad
(missclassification rate) olid sarnased.
Parim mudel sdltub olukorrast (andmed,
eesmark).

(Mild et al.
2015)

Regressioonimudel (sdltuv muutuja oli
laenu tagasimaksemaér, soltumatud
muutujad kirjeldasid laenuvotja tausta).

Teatud tunnused mdjutasid oluliselt
tagasimaksemaddra. Olulisemad: kohalik
krediidi korraldaja, tagasimakseperiood,
tagatise olemasolu.

(Emekter et al.
2014)

Regressioonimudel (saltuv muutuja oli
laenu pankroti tdendosus).

Madala pankrotiriski tdid laenuvatjad
korge FICO skoori ja krediidireitinguga
ning madala vdla/sissetuleku suhtega ja
voetud kohustuste arvuga.

(Yumetal.
2012)

Regressioonimudel. Uuriti p2p
platvormi haéletusmehhanismi ja kiisiti,
kas investorite arvamust laenu
oodatavast tulemusest tuleks arvestada

Eelneva krediidiajaloota laenajate puhul
mdjutasid hadletustulemused laenu
edukust. Eelneva ajalooga laenajate
puhul (minevikus edukad laenajad), ei

* Karjaefekt ei pruugi tiielikult kaduda seetdttu, et mitmed p2p laenutaotlused pdhinevad oksjoni meetodil, mis
mh tdhendab, et kui laen on juba tiielikult rahastatud, on endiselt uutel investoritel vdimalik pakkumine teha
juhul kui nad on ndus eelmisest pakkumisest viiksema intressiga
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Autorid

Uurimismeetod voi -Kkiisimus

Tulemused ja jareldused

laenuandmise otsuse tegemisel.

olnud héiletus enam efektiivne.

(E. Lee, B. Lee
2012)

Regressioonimudeli abil uuriti
karjaefekti olemasolu laenupakkumiste
tegemisel.

Karjaefekt eksisteeris (aga hadbuv kui
laen on tiis saamas). Toimus ka
,,viimase-minuti pakkumine®.

(Herzenstein et

Regressioonimudeli abil uuriti
karjaefekti olemasolu laenupakkumiste

Karjaefekt eksisteeris (aga hddbuv).
Leiti positiivne seos karjaefekti ja laenu
hilisema edukuse vahel ehk karjal oli

al. 2011) . tiksteisest kasu. Kasu laenajale seisnes
tegemisel. e . )
laenu tditumises, intress ei langenud
oluliselt.
Investeerides vaid reitingute alusel olid
Uuriti laenu oodatavat kahjumaéra ja Inve_stor_ld psade reitingute puhul
kahjumis (intress ei katnud oodatavat
selle vastavust oodatavale : :
laenuintressile ning samale intressile kahj.u). Pl paranes OIUI'SeIF
(Klafft 2008) jargides kolme reeglit korraga: ei

siis kui on arvestatud kolme lihtsa
reegliga. Tehti arvutused ajaloolisest
laenude statistikast 1dhtudes.

investeeri eelnevate volgnevustega
laenajasse, vola/sissetuleku suhe
vdiksem kui 20%, viimase 6 kuu
jooksul polnud laene voetud.

(lyer et al. 2009)

Regressioonimudelite abil uuriti
erinevate laenu parameetrite moju
intressiméadrale.

Krediidiskoor prognoosis pankroti
tdendosust. Uhtlasi kasutasid laenu-
andjad taotluses olevat muud infot.

Allikas: autori koostatud tuginedes tabelis viidatud allikatele

Kokkuvdttes selgus, et suur osa p2p

laenukeskkondi

uurivatest toodest on

keskendunud ldhenemisele, mille eesmirk on vélja pakkuda moned konkreetsed parameetrid

laenukvaliteedi hindamiseks. Tulemused on reeglina saadud klassikalist regressioonimudelit

kasutades. Uuringuid masindppel pohinevatel mudelitel on p2p laenukeskkonna puhul véhe,

samas on saadud tulemused olnud kohati paljulubavad, mis Gigustab selle ldhenemise edasist

uurimist. Viimaks on vilja pakutud alternatiivne meetod investeerimisel, mis kasutab &dra p2p

laenukeskkonna omapidra — nimelt arvestada rahvahulkade teadmisega ehk teiste investorite

huviga voi hinnanguga konkreetse laenutaotluse osas.

1.5. Bondora toopohimétte kirjeldus viikeinvestori vaatenurgast

Bondora platvormil investeerimine on sarnane paljude teiste p2p laenukeskkondadega.

Investor peab olema tdisealine Euroopa Liidu vdi Sveitsi kodanik vdi Euroopa Liidus

registreeritud juriidiline isik. Bondora on investorid jaganud aktiivseteks ja passiivseteks.
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Aktiivsed investorid voivad investeerida laenukeskkonnas no késitsi, valides eelistatud
kriteeriumite alusel laenutaotlustest sobivamad. Passiivsed investorid vdivad investeeringud

portfellihalduri nimelise teenuse abil automatiseerida. (Korduma kippuvad ... 2015)

Investor, kes soovib kasutada portfellihalduri teenust, saab sdtestada standardsed
investeerimiseelistused ehk portfellihalduri  kriteeriumid. Nendeks on investeeritav
rahasumma, portfelli soovitav jaotus Bondora laenureitingute alusel ning investeeritav
maksimaalne summa iihte laenu, mis kuulub vastavasse reitingugruppi. Lisaks saab valida
kolme eeltdidetud eelistustega portfellihalduri vahel, mis erinevad oodatava tootluse ja
kahjumaira poolest (Automaatne investeerimine 2015) Bondora portfellihalduri valikute
illustratsioon on toodud lisas 2 (vt Ik 66).

Bondora reitingugrupid koosnevad seitsmest riskiklassist, milles erinevad laenude
oodatavad tootlused ja kahjuméairad. Bondora veebilehe alusel hinnatakse iga taotluse puhul
esiteks riski laenu mikrotasandil (taotluse tasemel), arvestades laenaja kriteeriume, teiseks
hindab Bondora makrotasandi riske, néiteks riigi riskifaktorit.

Bondora riskigrupi arvutused pohinevad kolme tiilipi andmeallikatel, mis on toodud
jargnevas loetelus (Bondora rating 2015):
e koikidele investoritele avalikult kéttesaadavad laenutaotluse andmed;
e vilised andmed, mida kontrollitakse teiste andmebaaside abil;
e Bondora veebilehel tehtud toimingute alusel kogutud laenaja kaitumist

iseloomustavad andmed.

Bondora liigituse jdrgi aktiivne investor saab sobivaid investeeringuid valida nd
kasitsi, kasutades isiklikult eelistatud kriteeriumeid. Valida on vdimalik veebilehel avatud
laenutaotluste vahel ehk nende taotluste hulgast, mis ei ole automaatsete portfellihaldurite
poolt tdielikult rahastatud. Bondora soovitab aktiivseks investoriks hakata nendel, kes omavad
suuremat kogemust ning soovivad investeerida suuremaid summasid. (Korduma kippuvad ...
2015)

Kuna korraga voib eksisteerida vdga palju erinevaid laenutaotluseid (kuupéeval
30.03.2015 Bondora veebilehte kiilastades oli avatud laenutaotluseid {iileval iile 400), on

voimalik otsingufiltri kaudu teha laenude eelselektsioon, filtreerida saab kriteeriumite alusel
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nagu laenaja asukohariik, laenu pikkus, summa, intress, maksekéitumise ajalugu, haridustase,

vanus jne (pohjalikum otsingufiltri kriteeriumite iilevaade on esitatud lisas 3, vt 1k 67).

Olles 1abi otsingufiltri eelvaliku teinud, kahaneb laenutaotluste valik piisavalt
konkreetsete filtreerimiskriteeriumite korral, misjdrel saab jérelejddnud laenutaotluste
nimekirja jdrjestada reitingu, intressi, eeldatava tootluse, laenuperioodi pikkuse, taotluse

taituvuse osakaalu ja taotluse 16ppemise aja jargi.

Olles valinud vilja konkreetse laenutaotluse, saab tutvuda selles sisalduvate
andmetega laenaja kohta. Andmed on suures osas sarnased filtreerimistddriistas kasutatuga,
aga taotluses olev info on pdhjalikum, sisaldades néiteks infot taotleja eelmiste laenutaotluste
ja laenukohustuste kohta eraldi, samuti taotlejale esitatud kiisimusi ja nende vastuseid. Niide

Bondora lehel olnud laenutaotlusest on esitatud t66 lisas 4 (vt 1k 68).

Kokkuvdttes saab 6elda, et Bondora pakub investorile valikute tegemiseks iihelt poolt
no rusikareeglite meetodit, nagu seda oli eelnevalt soovitanud nditeks Klafft (vt Ik 17), mis
viljendub passiivse investori rolli votmises ja investeerides portfellihalduri teenuse kaudu
(ehk ldhtudes Bondora panusest laenajate krediidikvaliteedi hindamisel krediidireitingu
kaudu). Teiselt poolt on investorile soovi korral avatud keerukamate meetodite rakendamise
voimalus, mis kitkeb endas laenutaotluste analiilisimist esiteks filtreerimise teel (ldhtudes
kindlatest parameetritest), aga ka individuaalselt iga laenutaotluse kaupa eraldi. Viimane
meetod vOib teoorias tuua veelgi paremaid investeerimistulemusi kui seda suudab pakkuda
passiivne ldhenemine, sest passiivne meetod hakkab tahes-tahtmata ldhtuma teatud turu
keskmisest tasemest, mida vastavasse krediidireitingu gruppi asetuvad laenud pakuvad. Siiski
on oluline, kas nd manuaalselt investeerimise meetodi tulemus kaalub iile investori poolt

lisaks panustatud ajakulu.
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2. TOOS KASUTATUD METOODIKA JA OTSUSTUSPUU
MEETODI VALIK

2.1. Andmete iilevaade ja ettevalmistus

Kéesolevas t60s kasutatud andmed holmavad endas Bondora laenude toorandmeid,
mida Bondora on avalikustanud oma veebilehel Exceli failina (Andmete eksportimine 2015).
Andmebaas sisaldab infot Bondoras vahemikus 21.02.2009-10.04.2015 taotletud ja
rahastamiseni joudnud voi tagasi liikkatud laenude kohta. Autor on andmed alla laadinud 10.
aprillil 2015. aastal. Esialgses andmebaasis on kokku 35 344 laenutaotlust, mida iseloomustab
173 kirjeldavat parameetrit mh infoga, kas laen on pankrotistunud voi edukalt tagasi makstud.

Koikide parameetrite kirjelduse on autor esitanud t66 lisas (vt lisa 5 Ik 72).

Kuna kéesoleva t60 eesmirgiks on selgitada vélja optimaalse laenuportfelli
koostamise pohimdtted ehk seda, mille alusel investeerimisotsuseid tuleks teha, on autor
esialgselt valimit vihendanud ehk ebasobivate laenutaotluste infot vilja jatnud jérgnevatel
alustel.

e Vilja on jdetud laenutaotlused, mis ei ole Bondora keskkonnas rahastatud
saanud. Selliste taotluste alusel ei saa jareldusi teha tulenevalt sellest, et nende
voimalikku pankrotistumist ei saa kindlalt teada.

e Vilja on jdetud laenutaotlused, mis andmete laadimise hetkel ei olnud veel
tagasi makstud ehk laen ei olnud maksegraafiku 16ppu joudnud. Ka nende
laenude pankrotistumist ei ole analiiiisi tegemise hetkel voimalik kindlalt teada.

e Vilja on jietud minevikus Bondora poolt viljastatud laenud juriidilistele
isikutele. Kuna kiesoleva t66 kirjutamise hetkel Bondora ettevotetele laene ei
vdljasta, ei pidanud autor vajalikuks vastavaid andmeid t60s kasutatud

mudelite treenimiseks kasutada.
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Autor on vihendanud mudelisse sisenevate laenuvotjat iseloomustavate tunnuste hulka
eesmargiga 10plikku mudelit véimalikult tipseks muuta ning mitte luua mudelit, mis vdib
soovitada votta arvesse infot, millega on investeerimisotsuse langetamise hetkel liialt
keeruline voi lausa vOoimatu arvestada.

e Vilja on jdetud tunnused, mida investor ei saaks laenuotsuse tegemise hetkel
arvestada, sest vastavat informatsiooni ei eksisteeri veel (nt laenu rahastamise
tditumine, tehtud pakkumiste arv, 10plik kujunenud intress, laenu
pankrotistumine).

e Vilja on jdetud tunnused, mis on mone mudelisse sisenenud tunnuse poolt
kaetud (nt tunnus taotluse vastuvotmise kohta ei ole enam oluline kui mudelis
on sees vaid koik rahastatud taotlused).

e Vilja on jietud tunnused, mida ei saa sisuliselt tagantjirele kasutatud
andmevalimiga seostada (nt mitu % laenutaotlusest on hetkel tdidetud, kas
investor on samasse taotlusesse juba investeerinud) voi millel puudub sisuline

selgitus laenude toorandmete andmebaasis.

Kuna autor soovib muu hulgas teada, kas mudelid kujunevad tdpsemaks siis, kui neil
on kasutada rohkem informatsiooni vorreldes Bondora otsingufiltris pakutud filtreerimis-
voimalustega, vOi mitte, siis tekitas autor kaks erineva arvu tunnustega valimit (samadest

laenutaotlustest) ning suunas need tihesugustel pdhimdtetel konstrueeritud mudelitesse.

Pdrast osade andmete valimist kdrvaldamist eelneval lehekiiljel toodud pohimdtete
jargi, jai autorile kasutamiseks 4481 laenutaotluse info. Laenuvdtjat iseloomustavate tunnuste
hulga korrigeerimise jargselt (nagu eelnevalt selgitatud) jai autorile kasutamiseks kaks
osaliselt kattuvate tunnustega valimit. Tunnuseid, mis voiksid investorile investeerimisotsuse
hetkel lisainformatsiooni anda, kuid mida voib leida osaliselt vaid laenutaotlustest eraldi
otsides, kujunes kokku 64 tk. Nendest 64-st tunnusest 21 on maiédratavad Bondora
otsingufiltris (vt lisa 2 Ik 67) ehk nende tunnustega laecnude leidmine siisteemist on investorile
oluliselt lihtsam. Mudelitesse suunatud tunnused ja nende sisulised tdhendused on toodud t66

lisas 6 (vt 1k 72).

Vaid eelkirjeldatud tunnuseid silmas pidades kujunes autori jaoks 10plik valim. Selles

valimis esinesid monede tunnuste kohta (21 tk) puuduolevad andmed, mida otsustuspuude
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mudelid jarelikult tdiel mééral arvestada ei saanud. Puudolevaid andmeid omavate tunnuste
kohta on autor esitanud vastava tabeli t60 lisas (vt lisa 7 Ik 88).

Olles andmed laadinud Rapidminer tarkvarasse, mida autor mudelite genereerimiseks
kasutas, médras autor tarkvara jaoks &dra tunnuste tiitibid (nt eurodes viljendatud véartused
tiiiibiga Numeric, samas laenuvotja tegevusala peegeldavad samuti numbrites viljendatud
véartused tilitibiga Polynomial) — see kindlustas, et mudel ei hakkaks numbriliselt viljendatud
véaartuseid, mis tegelikult tdhendavad hoopis nditeks erinevaid vastusevariante, valesti

tolgendama.

2.2. Intervjuu ldbiviimine Bondora esindajaga

Kédesoleva t00 raames viis autor ldbi intervjuu Bondora esindajaga, kelleks oli
Bondora todtaja Taavi Pertman. Taavi Pertman on té6tanud Bondoras mitmetel ameti-
kohtadel, puutudes peamiselt kokku Bondora investeerimise poolega (Pertman 2015).
Tegemist on p2p platvormidel investeerimist propageeriva inimesega, kes muuseas arendab
Eesti p2p maastikku ja tildiseid finantsteemasid késitlevat portaali Rahafoorum (RahaFoorum
2015). Seega vaib arvata, et tegemist on padeva isikuga nii Bondora seisukohti esindama kui

antud t60 temaatikat silmas pidades kommenteerima laenuportfelli optimeerimise probleeme.

Kéesoleva t60 autor otsustas intervjuu meetodi kasutamise kasuks jiargmistel
asjaoludel. Esiteks, nagu t60 1. peatiiki 4. alapeatiikis selgus (vt 1k 16), on teoorias esitatud
mitmeid erinevaid lahenemisi ja soovitusi p2p keskkonnas laenuportfelli koostamiseks. Seega
on otstarbekas aktiivselt turul tegutsevalt ettevottelt vilja uurida, milliseid meetodeid peab

paremaks Bondora v&i milliseid kitsaskohti saab vélja tuua t66s kasitletud alternatiividele.

Teiseks, on eelnevalt Bondora to6pohimotte késitluses selgitatud, et keskkond ise
pakub kasutajatele kahte fundamentaalset alternatiivi otsuste tegemiseks — 14bi aktiivse ja
passiivse investori rollide (vt Ik 21). Selleks, et Bondora soovitusi investeerimisportfelli
koostamiseks paremini moista, on oluline vilja selgitada, miks on valitud just need meetodid

ning miks peetakse neid parimaks.

Kolmandaks, on autor varem selgitanud, et Bondora arvutab krediidiskoori kasutades

selleks osaliselt mitteavalikku informatsiooni (vt Ik 22). Intervjuu andis vdoimaluse uurida, kas
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ja mil méidral on investoril vdimalik krediidiskoori arvutustulemust ise kontrollida,
eesmirgiga metoodikat paremini mdista ja sedakaudu rohkem investori kasuks td6le panna

(kasvoi usalduse tousu kaudu Bondora meetodi vastu).

Neljandaks, autor on asetanud kéesoleva t66 empiirilises osas suurt rohku
otsustuspuude meetodite katsetamisele Bondora andmetel ning sel viisil investori
investeerimise tehnika kujundamisele, eesmargiga optimeerida investori laenuportfelli. T66
tulemusele aitab kaasa, kui tagasisidet autori eelduste, kasutatud meetodite ja tulemuste kohta
on uuritud seotud osapoolelt, kes ise on valinud teise alternatiivi investorite otsuste

kujundamiseks (Bondora on valinud krediidiskooride 1ahenemise).

Viiendaks, on intervjuu kaudu voimalik vélja selgitada esialgu kdesoleva t6o autori
poolt kisitlemata asjaolud, mis p2p laenamise dri juures on tegelikult olulised, aga mille peale
autor ise ei ole pruukinud tulla ega ole leidnud asjakohast informatsiooni muudest allikatest.
Siia alla kdivad kiisimused teemal, milliste probleemide teadusliku uurimisega peaks p2p

valdkonnas edasi tegelema, et aidata kaasa p2p laenukeskkondade aktiivsele arengule.

Autor koostas intervjuu poolstruktureeritud formaadis, mis tdhendab, et ette valmistati
vaid pohikiisimused ning intervjuu kéigus lasti vastaspoolel rahulikult kiisimustele vastata
(Viires 2015). Seega jdi autorile voimalus esitada suunavaid spontaanseid kiisimusi

eesmargiga katta teemat voimalikult laialt ja avatult.

Kéesoleva t66 autor viis intervjuu 1dbi Tallinnas, Bondora kontoris 14. aprillil 2015.
aastal. Intervjuust on autoril olemas helisalvestis ja transkriptsioon. Intervjuu kdigus esitatud

kiisimused on esitatud t66 lisas (vt lisa 8 Ik 89).

2.3. Otsustuspuu meetodi valik ja toopohimote

Nagu kéesolevas toos varem selgitatud (vt lk 21), on laenude krediidikvaliteedi
uurimiseks varasemalt sageli kasutatud regressioonimudelitel pohinevat analiiiisi. Cubiles-De-
La-Vega et al. t66s toodi vilja moned tiilipilised probleemid krediidikvaliteedi andmete ja
regressioonimudelite kasutamise kohta. Nimelt on krediidimudelites kasutatud andmed sageli

viga mitmekesised — kdrvuti on esitatud kvalitatiivne ja kvantitatiivne informatsioon ning
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sOltuva muutuja ja valitud sdltumatute muutujate (ehk laenaja parameetrite) vahel ei ole
tavaliselt lineaarset seost. Selliseid probleeme aitab edukalt lahendada masindppel pohineva
algoritmi kasutamine. (Cubiles-De-La-Vega et al. 2013, 6911) Masindppe meetodi alla

kuulub ka otsustuspuu.

Otsustuspuu valikut pohjendavad autori hinnangul jargnevad asjaolud. Esiteks on
autori hinnangul oluline mdista, et Bondora poolt avalikustatav varasemate laenude
informatsioon (koos infoga selle kohta, kas laen on edukalt tagastatud voi mitte) on a priori
vadrtuslik tooriist, mida oleks ebamdistlik kasutamata jétta, omandamaks pohjalikumat
veendumust ja teadmist selles osas, kas teatud meetoditel investeerimine oleks varasemalt
Bondora keskkonnas efektiivne olnud voi mitte. Nii on vdimalik hiipoteese kontrollida ilma
rahaliste ressurssidega riskimata. Teiseks, nagu kdesolevas t60s varem viidatud, on investori
igapdevaseks opereerimiseks p2p laenukeskkonnas vaja standardiseeritud meetodit (vt 1k 8),
sest vastasel juhul kujuneb t66 lihe laenu analiiiisimiseks liialt mahukaks, arvestades laenu
tehtud rahalise panuse suurust. Viimaks on varasemad autorid vélja toonud, et otsustamiseks

on vaja lihtsamaid reegleid (vt Ik 17), sest investoritel on erinevad finantsteadmised ja taust.

Otsustuspuu ldhenemine on mitmete autorite poolt vélja pakutud kui lihtne aga voimas
klassifitseerimise mudel, mis samas annab tdpse tulemuse ja toGtab hésti suurte andme-
mahtude peal (Bast1 et al. 2015, 15-16; Patil, Bichkar 2012, 13; Malekipirbazari, Aksakalli
2015, 4627).

Otsustuspuu véljundi voib kokku votta jargmiselt. Tegemist on reeglite kogumiga, mis
on hierarhiliselt moodustatud formaadis ,kui ... siis* (ingl k ,,if ... then®) (D. Zhang, Zhou
2004, 515). Olulist vaartust lisab asjaolu, et tulemus ndeb visuaalselt lihtsasti moistetav vilja,
meenutades puud. Naitlik joonis visualiseeritud otsustuspuust ja tema véljakirjutatud

reeglistikust on esitatud jérgnevalt.

Tree
Outlook
. Outlook = overcast: yes {no=0, yes=4}
= gvercast = rain = sunny
I ) Cutlook = rain
L Wind Hhmmh' | Wind = false: yes {no=0, yes=3}
| Wind = true: no {no=2, yes=0}
= false= true > 77.= 77.500 Outlook = sunny
A 4 A | | Humidity > 77.500: no {no=3, wye=s=0}
yes no no yes

Humidity = 77.300:
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Joonis 1. Otsustuspuu visuaalne ja véljakirjutatud reeglitega vaade. Allikas: autori koostatud
andmekaeveprogrammi Rapidminer niiteandmete alusel

Eeltoodud joonisel on algoritm ldhtunud 14 siindmusega valimist, mis késitleb péevi,
mil golfi méngiti (vOi ei mingitud) ja samadele pievadele kehtinud ilmaprognoose. Kui
nditeks golfivdljaku juhataja peaks otsustama, millistel pdevadel viljak avada, siis oleks tema
kasutada varasematel juhtumitel pohinev tulemus, et nditeks koikidel pilvistel ilma vihmata
paevadel (4 tk) on golfi midngima tuldud, samas vihmaste paevade puhul (5 tk) on tuldud vaid
tuulevabadel (3 tk) jne. Eelneva lihtsustatud niite pohjal saab véita, et otsustuspuu voib

pakkuda lihtsasti rakendatavat standardit otsuste kiireks langetamiseks.

Otsustuspuu miinustena on paljud autorid vélja toonud, et tulemuseks saadud puu v&ib
kujuneda liialt suureks (ehk koosneda paljudest erinevatest harudest) ja seetdttu raskesti
moistetavaks ja kasutatavaks, aga mis kodige olulisem, tema {iildistusvoime viheneb ja mudel
muutub {le-kohaldatuks (ingl k over-fitting) (Cubiles-De-La-Vega et al. 2013, 6912; Patil,
Bichkar 2012, 13; Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4628). Viimase probleemi lahendamiseks
kasutatakse meetodeid puu harvendamiseks (ingl k pruning), mis eemaldavad otsustuspuu
harud, mis oluliselt ei paranda mudeli tdpsust ja asendavad need lehtedega (Patil, Bichkar

2012, 15). Lehtede all moistetakse puu 16pp-punkte, mis enam edasi ei hargne.

Optimaalse suurusega otsustuspuuks on Patil ja Bichkar nimetanud sellist, mis

klassifitseerib sdltuva muutuja digesti ja omab seejuures minimaalset harude arvu (2012, 19).

Otsustuspuude ldhenemise edasiarendatud versiooniks vOib nimetada nd juhusliku
metsa ldhenemist (ingl k random forest, edaspidi RF). Seda on varem kasutatud Lending
Clubi p2p laenukeskkonna andmete peal, kus RF ldhenemine andis krediidiskooride alusel
investeerimisega vorreldes oluliselt paremaid tulemusi (vt Ik 20). RF ldhenemine baseerub
otsustuspuudel, mida on korraga kasutusel mitu (nditeks 50 tiikki). RF ldhenemise puhul
rakendub juhuslik valik kahes etapis. Esiteks on iga puu saanud valimist juhusliku hulga
liilkmeid. Teiseks, iga otsustuspuu on saanud endale samast andmekomplektist juhusliku hulga
tunnuseid hargnemise otsustamiseks (Breiman 2001, 10; Cubiles-De-La-Vega et al. 2013,
6914). Lopuks annavad koik otsustuspuud konkreetse laenutaotluse kohta hinnangu ehk
hédletavad (Breiman 2001, 6). P2p laenuiri kontekstis tdhendab see, et mudelid hailetavad,
kas laen makstakse edukalt tagasi voi mitte. Jargneval joonisel on kujutatud RF ldhenemise

toOopohimote visuaalselt.
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Joonis 2. Random forest pdhimottel té6tava mudeli t66pohimdtte skeem. Allikas: autori
koostatud random forest t66pShimotete kirjelduste ja illustratsioonide alusel

RF ldhenemist on peetud iiheks efektiivsemaks masindppe meetodiks ning klassikalise
otsustuspuu mudeli tulemusi parandavaks meetodiks. Peamiselt sellepdrast, et vaid iihel
otsustuspuul voib olla suur tundlikkus andmete suhtes voi liigne kallutatus (viimase puhul iile
kohaldamise probleem). (Walker 2013) Lisaks on jéareldatud, et kuna iga RF meetodi abil
kasvatatud puu hdolmab endas juhuslikkust, siis on nende puude omavaheline korrelatsioon
madal (Florez-Lopez, Ramon-Jeronimo 2015, 5740; Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4627).
See lisab RF puude ,,arvamusele rohkem usaldusvédrsust, sest nad kdituvad kui monevorra

erinevatel kaalutlustel otsuseid tegevad iiksused.

To0 sissejuhatuses piistitas autor hiipoteesi, et otsustuspuude kasutamise abil on
voimalik Bondoras investeerimisel tootlust parandada, vorreldes keskkonna poolt pakutavate

krediidiskooride ldhenemisega.

Selle hiipoteesi tdestamiseks on autor otsustuspuudele tuginevaid mudeleid

rakendanud jargnevalt, selgitamaks vilja tdipsemat mudelit.
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e Otsustuspuu ja RF mudelite kasutamine ldhtudes laenaja tunnustest, mida saab
valida Bondora otsingufiltrist (tunnuste arv on védiksem).

e Otsustuspuu ja RF mudelite kasutamine ldhtudes kdikidest lacnaja tunnustest,
mida saab laenutaotlustest leida ja mille kohta Bondora on avaldanud ajaloolist
statistikat (tunnuste arv on maksimaalse suurusega).

Autor otsustas mudeleid katsetada kahel erineva mahuga tunnuste grupil tulenevalt
sellest, et vilja selgitada, kas viiksemate tunnuste arvuga mudel osutub rohkemat infot
omavast mudelist oluliselt erinevaks. Kui mitte, siis on mdistlikum praktiliselt kasutada
mudelit, mis on andmete suhtes vihendudlikum ja seelibi efektiivsem. Uhtlasi on sellisel
juhul voimalik lihtsamini mudeli jaoks vajalikku andmehulka koostada (kulub vidhem aega).

Otsustuspuu mudelite treenimisel ja valideerimisel on autor kasutanud nn rist-
valideerimise metoodikat (ingl k cross-validation), mis to6tab jargneval pohimottel. Kogu
valim jagatakse osadeks arvuga k. Uks osa k-st jdetakse 15pliku mudeli kontrollimiseks ning
tilejadnud k-1 osad kasutatakse mudeli treenimiseks (andmed, mis ldhevad mudeli
ehitamiseks). Protsessi korratakse k korda kuni mudel on 16puks testitud k andmehulga peal,
hindamistulemustest voetakse keskmine. Ristvalideerimise metoodikat seletab visuaalselt
skeem jargneval lehekiiljel.

Ristvalideerimise eeliseks on peetud asjaolu, et k suurenedes mudeli tulemuse
dispersioon viaheneb (ehk mudel muutub stabiilsemaks, tugevamaks). (Schneider 1997) Sama
meetodit on otsustuspuude juures ka varem kasutatud (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4628;
Florez-Lopez, Ramon-Jeronimo 2015, 5738; Cubiles-De-La-Vega et al. 2013, 6914). Autor
on valinud k véirtuseks 5 nagu seda tehti Malekipirbazari ja Aksakalli t60s otsustuspuude

rakendamise kohta.
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Joonis 3. Ristvalideerimise to6pdhimote. Allikas: autori koostatud ristvalideerimise meetodi

kirjelduste ja skeemide alusel (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4628)

T66 teoreetilises osas (vt Ik 14) toodi laenuportfelli isedrasuste osas vilja, et laenude
tootlused on tavaparaselt ebasiimmeetrilised — maksimaalne tootlus on piiratud, aga voimalik
kaotus on kuni 100% laenu investeeritud summast. See tdhendab, et tegelikult voib mudeli
poolt antud positiivne hinnang laenule, mis hiljem pankrotistub, olla investorile kulukam
(kaotab 100% investeeritud summast) kui pankrotti prognoosiv hinnang laenule, mis
tegelikult pankrotti ei ldhe (investor jaab ilma vaid teenitavast intressitulust, sest ta otsustab
mitte tehingusse astuda). Ebatdpsete hinnangute erinevat kulukust on késitlenud ka teised
autorid, otsustuspuude juures nditeks Vadera, kes toi néite, et meditsiinivaldkonnas on parem
valtida vale-positiivset diagnoosi (terve patsient diagnoositakse haigeks) kui vale-negatiivset
diagnoosi (haige patsient diagnoositakse terveks) (Vadera 2005, 2). Klassifitseerimiskulude

osas tundlikku mudelit kasutasid ka Malekipirbazari ja Aksakalli otsustuspuid késitlevas to0s,
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vottes nende kulude suhteks 5 ehk halva laenu ekslikult heaks hindamise kulu hinnati viis
korda suuremaks hea laenu halvaks lugemisest (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4628). Kim
et al. rohutasid enda t60s klassifitseerimiskuludest, et mudelid, mis klassifitseerimiskulusid ei
arvesta, voivad viia finantsinstitutsioonid valedele otsustele ning seetdottu pohjustada tosiseid
rahalisi kahjusid (Kim et al. 2012, 4014). Kulude osas tundlikku otsustuspuud on kasutatud ka
muudes valdkondades nagu tarkvaraarendamise vigade hindamine (Siers, Islam 2015, 62), aga
nditeks ka laenude mahakandmise hindamisel (Czajkowski et al. 2015, 1). Vottes aluseks, et
Bondora pakub investori keskmiseks aastaseks tootluseks ca 20% (vt lisa 1 Ik 65) vdib teha
iildise (lihtsustatud) jarelduse, et keskmised laenuintressid jadvad 20% ldhedale (loomulikult
soltub see eelistatud riskiklassist ja muudest teguritest ning voib leiduda keskmisest oluliselt
korgemaid ja madalamaid intressiméddrasid). Tuleneb, et investor vdiks pankrotistunud
laenuga kaotada viis korda rohkem® (100:20) kui v3ita — sestap kehtestab kiesoleva td6 autor
mudelile reegli, et pankrotistuva laenu heaks lugemine on viis korda kulukam kui edukaks

osutuva laenu pankrotistuvaks hindamine.

Klassifitseerimiskulude rakendamiseks on autor kasutanud ldhenemist nimega
MetaCost, mis oli autori kasutatavas Rapidminer tarkvaras toetatud meetod. MetaCost
lahenemise todtas algselt vélja Pedro Domingos, kes Kkirjeldas klassifitseerimiskulude
arvestamise protsessi jargnevalt (Domingos 1999, 157).

1. Mudel teab eelnevalt Kklassifitseerimiskulusid 1dbi kulude maatriksi.
Treeningvalimist vOetakse m alavalimit (vOetakse sisse osa andmeid, koos
asendamisega®).

2. Luuakse mudel igal alavalimil (mudel, mida parasjagu kasutatakse, see ei soltu
MetaCost meetodist). Iga mudel annab teatud tulemuse, tulemused
agregeeritakse, vaadeldes saadud hinnangute tapsuse tdendosust (kas mudel on
hinnanud tulemuse digesti) ja hinnangu kulu.

3. Iga valimi liige margitakse uuesti édra, kirjutades tulemusse eelnevalt saadud
prognoositud tulemuse vastavalt eelnevas etapis saadud mudelite hinnangutele.

4. Protsessi korratakse m korda.

® Kui eeldada, et investor jaib lisaks kaotatud pShiosale ilma intressitulust, oleks koefitsiendiks kuus, autor jétab
selle eelduse kdesolevas t60s siiski korvale (subjektiivne eelistus lahenemise valikul)

® Vétmine koos asendamisega (ingl k sampling with replacement) tihendab, et valimist andmete viljavdtmise
jérel jaab tildkogum endiseks, mistdttu on koikidel valimi liikmetel endiselt sama suur vdoimalus uuesti valitud
saada (Parker 2015)
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Teisiti véljendudes mdjutab Domingose metoodika mudelit jargnevalt. Kui néiteks
mudeli valepositiivsete ja valenegatiivsete hinnangute kulu oleks ithesugune (ehk diged ja
valed otsused oleksid sama kaaluga), siis annaks t00s kasutatav RF pohimoéttel tootav
otsustuspuude mudel oma positiivse hinnangu ka siis, kui laenu loeksid digeks 50%+1
mudelitest. Kui tuua sisse valepositiivsete hinnangute lisakulud, siis 50%-+1 hinnang ei ole
enam piisav laenu heaks laenuks klassifitseerimisel, vaid see protsent peab olema suurem (kui
palju tdpselt, soltub tdpsest kulude maatriksist ja ilmselt ka kasutatud metoodikast kulude

mudelisse arvamisel).

Domingose to0st ldhtus, et 1dhenemine tootab klassifitseerimiskulude vdhendamisel
(Domingos 1999, 163). Sama tulemuseni joudsid Kim et al. kes katsetasid lisaks MetaCost
meetodile CSC nimelist ldhenemist (ingl k cost-sensitive-classifier) ning otsustuspuud ilma
klassifitseerimiskulude vdhendamiseta ning jéireldasid, et MetaCost vahendab Kklassi-

fitseerimiskulusid koige enam (Kim et al. 2012, 4019).

Kokkuvdttes iseloomustab autori metoodikat otsustuspuude rakendamisel jargnev
tegevuste loetelu.

1. Laenude toorandmed laeti alla Bondora kodulehelt.

2. Valimi ettevalmistus. Eemaldati rahastamata laenud, veel jooksva
maksegraafikuga laenud, ettevotete vdoetud laenud, tiihistatud laenud.
Eemaldati tunnused, mida investor ei saa laenuotsuse tegemisel arvesse votta.

3. Viidi 1abi ristvalideerimise protseduur (eraldi kdoikidele mudelitele). Algne
valim jagati sellega seoses viieks alavalimiks.

4. Viidi 1abi MetaCost protseduur (ristvalideerimise protseduuri sees), millega
rakendati klassifitseerimiskulusid. Korduste arvuks valiti kuus.

5. Mudelid (neli tk) said valmis ning selgusid mudeleid iseloomustavad

statistikud. Mudeleid kasutati edaspidises t60s.

Saadud mudelite omavahelisel vordlemisel vaatles autor mudelite tdpsust ja seda,
kuidas nad laene klassifitseerisid ehk millisel méaaral hindas mudel laenu tulemust Gigesti.
Tulemuse korvutamiseks Bondora krediidireitingutega kasutas autor reitingute alusel
investeerimist paralleelselt otsustuspuude mudelitega sama andmebaasi peal, tulemusi on

vorreldud alapeatiikis 3.3.
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3. PRAKTILINE LAENUPORTFELLI KOOSTAMINE
BONDORAS

3.1. Otsustuspuude meetodite rakendamise tulemused

Kéesolevas to60s kontrollis autor kahte otsustuspuudel pohinevat ldhenemist kahel
monevorra erineval tunnuste hulgal, tekitades sedaviisi neli erinevat mudelit. Esimeseks
mudeli tiitibiks oli klassikaline otsustuspuu, mis koostati ldbi klassifitseerimiskulusid
arvestava algoritmi MetaCost. Tulenevalt MetaCost algoritmi toOpohimdttest, genereeris
autor kuus otsustuspuud, mis 16pptulemuse hindamisel andsid igaiiks oma héile, tekitades
seeldbi tihe 10pliku hinnangu. Teiseks mudeli tiitibiks oli random forest (RF) ldhenemine,
mille puhul koosnes iga nn mets kiimnest erinevast otsustuspuust, mille erinevus seisnes
asjaolus, et igal otsustushetkel oli puudel kasutada juhuslik valik laenaja tunnuseid ja valimi
litkkmeid. Kuna ka RF ldhenemise puhul oli kasutuses MetaCost algoritm klassi-
fitseerimiskulude arvestamiseks, tekkis RF meetodi kasutamisel kokkuvottes 6x10=60
erinevat otsustuspuud (mis no hailetasid kiimnestes gruppides). Molema mudeli peal katsetas
autor kahte tiitipi andmebaasi: esimesel juhul oli kasutada vaid niipalju laenaja tunnuseid kui
neid kajastus Bondora otsingufiltri tooriistas (turul olevate laenude otsimiseks ja
filtreerimiseks), teisel juhul olid mudeli kdsutuses koik sobivad laenajate tunnused, mida

Bondora laenuandmete andmebaasis leidus.

Enne mudelite véljundite 1dhemat selgitamist on autor péoranud tdhelepanu andmetele,
mis 16ppkokkuvottes mudelitesse joudsid ehk vaadelnud nd suurt pilti taustsiisteemist.
Modlema andmebaasi korral jéi algsest laenude tabelist 10plikuks kasutamiseks alles 4481
laenu. Valimi liikmete vdhenemise pdohjustas rahastamata voi tiihistatud laenutaotluste
elimineerimine ning kuupdeva reegel, et koik vaatlusalused laenutaotlused peavad olema
maksegraafiku 16puni joudnud (et oleks selge laenu edukas tagasimaksmine voi

pankrotistumine).
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Kui vaadata koikide laenude jaotust riski aspektist, siis jargnevalt jooniselt selgub, et

pankrotistunud laenude hulk moodustab laenude koguhulgast suhteliselt viikese osa.

Halbu laene
20% ehk 894 Haid laene
80% ehk
20% 3587
Kokku 4481
rahastatud
laenu
80%

Joonis 4. Bondora laenude jaotus pankrotistunud (halbade) ja edukalt tagasi makstud (heade)
laenude jérgi. Allikas: autori koostatud Bondora laenude andmebaasi alusel

Seega voib Oelda, et kogu valim on véga tugevalt kallutatud heade laenude suunas ja
isegi tiiesti juhusliku valiku puhul peaks iga 100 laenu kohta pankrotistuma 20 laenu. Uhtlasi
tahendab see, et vaatamata suhteliselt suurele valimile (4481 liiget) saavad mudelid tegelikult

oppida tuvastama pankrotistuvaid laene vaid 894 laenu andmetele tuginedes.

Poorates tdhelepanu riskile ja tootlusele iiheaegselt, on autor koostanud jérgneva
joonise laenude jaotusest intressiméérade alusel, tuues sealjuures esile pankrotistunud laenude

hulga ja nende osakaalu kogu laenude seas teatud intressimééra vahemikus.

Laenude arv, tk Halbade laenude osakaal, %
3000 + -+ 60%
2000 + -+ 40%
1000 + -+ 20%
57 |
0 x40 208 q1p 0%
10 20 30 40 50 >50
Hea laen Intressimaarade vahemikud*
Halb laen

*nt védrtus 40 horisontaalteljel tdhendab, et intressimaérade vahemikus (30;40] on 1567 laenu

Joonis 5. Bondora laenude jaotus intressiméddrade alusel heade ja halbade laenude ldikes
Allikas: autori koostatud Bondora laenude andmebaasi alusel
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Eelnevalt jooniselt l1&htub, et reeglina on Bondora laenude intressiméédrad jddnud
vahemikku 30-40% aastas (3512 laenu 4481-st), intressivahemikes 20-30% ja 30-40% on
laene vastavalt 1945 ja 1567 tk. Halbade laenude osakaal jddb nendes intressimddrade
vahemikes ligi 20% tasemele. Halbade laenude osakaal rohkem kui kahekordistub kui
intressimédérad jouavad 40-50% vahemikku. Oluliselt vidhem laene on vilja antud kuni 20%
intressitasemeni (597 laenu), samas on nende intressimdédrade juures esinenud osakaaluliselt

vihem pankrotistumisi.

Kasutatud valimit ldhemalt uurides selgus, et 157 laenu, mis on vilja antud
intressiméddraga tile 50% (vt joonis 5 Ik 36), kuid mille halbade laenude osakaal on 0%, puhul
on tegu Bondora poolt korge riskiga laenudeks kvalifitseeritud valdavalt Hispaania taotlejate
laenudega. Laenud on Bondora laenude toorandmete andmebaasist ldhtudes tasutud
ennetidhtaegselt ehk nende algne lepingujdrgne viimase makse tasumise kuupdev on reeglina
hilisem kui tegelik kuupdev, mis on miératud antud t66s maksimaalselt 10. aprillile 2015.

aastal (mil on allalaetud laenuandmete andmebaas).

Kokkuvdttes voib valimi kohta 6elda, et iihelt poolt on Bondora senine poliitika
laenutaotluste turulepaiskamisel olnud pigem edukas, sest halbade laenude arv on kogu vilja
antud laenude hulgas suhteliselt viike (20% koikidest rahastatud laenudest). Teiselt poolt on
see prognoose tegevate mudelite koostamise vaatevinklist pigem negatiivne asjaolu, sest
pankrotistuvate laenude kohta on proportsionaalselt vihem infot (nad on vdhem valimis
esindatud). Otsustuspuu vaatenurgast v3ib see tdhendada, et kdik puu poolt tehtud otsused
pigem hindavad laenud heaks, sest hdid laene vOib igasse otsustuspuu harusse
proportsionaalselt rohkem jaguda sdltumata valikutest. Seda ebavordset olukorda peaks autori
hinnangul tasakaalustama mudelitesse toodud MetaCost Klassifitseerimiskulude algoritm,
mille tottu suhtuvad mudelid tegelikult halva laenu kvaliteetseks hindamisele (vale-positiivne
hinnang) viis korda tdsisemalt kui tegelikult hea laenu halvaks hindamisse (vale-negatiivne

hinnang).

Katsetatud mudelite hindamiseks on olulisemad karakteristikud esitatud tabelis

jéargneval lehekiiljel.
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Tabel 2. Autori genereeritud otsustuspuu (DT) ja random forest (RF) tiiipi mudelite
karakteristikud*

Hinnanaute Heaks loetud
6iges%i hinnangute Vale- Vale-
. 2 . oigesti AUC, | positiiv- negatiiv-
Mudel ja andmed klli‘:’:;mrns;g:' klassifitseeri- % sete** sete mair,
o mise maar mair, % %
(accuracy), % (precision), %
DT, vihendatud tunnused 69,6 91,7 74,2 24,7 31,8
DT, koik tunnused 68,2 92,2 73,8 22,4 34,2
RF, vdhendatud tunnused 82,0 88,5 82,8 46,4 10,9
RF, koik tunnused 82,5 87,2 81,3 53,7 8,5

* tabelis on rasvaselt rohutatud antud kategooria parim tulemus
** positiivne tulemus tdhendab head laenu
Allikas: autori koostatud

Ulaltoodud tabelist tuleneb esiteks, et toodud karakteristikute alusel vdiks mudelite
paremusjérjestuse koostada erinevalt, soltuvalt sellest, millist parameetrit pidada olulisemaks.
Kui vaadata koikide hinnangute Oigesti klassifitseerimist, siis eristuvad RF mudelid, mis
paigutavad ligikaudu 12% vdi 14% rohkem hinnangutest digesse kategooriasse, vorreldes
lihntsamate DT mudelitega (tabelis ndidik accuracy). Siinjuures ei eristu tulemused oluliselt
sellest, millist tunnuste hulka kasutatud on. Kui jilgida vaid mudeli positiivseks
klassifitseeritud ndite (e¢hk heaks hinnatud laene, tabelis ndidik precision), siis koikide
mudelite puhul on positiivseks loetud hinnangutest ka tegelikult diged 87% voi 89%
hinnangutest — eristuvad DT mudelid, kelle puhul on méair RF mudelitest pisut suurem

(mdlemal 92% tasemel).

Teistes valdkonna sarnastes t66des on mudelite juures vilja toodud AUC karakteristik
(Cubiles-De-La-Vega et al. 2013, 6914; Fawcett 2006, 868; Florez-Lopez ja Ramon-Jeronimo
2015, 5738; Malekipirbazari ja Aksakalli 2015, 4629). AUC tiahendab ingl k area under ROC
curve ehk binaarsete védrtustega klassifikatsiooni puhul tdendosust, et suvaliselt valitud
negatiivse vairtusega valimi liige omab viiksemat voimalust kuuluda positiivsesse klassi kui
suvaliselt valitud positiivse védrtusega valimi liige (H. Zhang ja Su 2006, 892). Ehk teiste
sonadega tdhendab AUC antud kontekstis tdendosust, et mudel hindab suvalist head laenu hea
klassi kuuluvaks rohkem kui suvalist halba laenu hea klassi kuuluvaks. Naiteks juhul kui
AUC oleks 0,5 ehk 50%, tdhendaks see, et mudel viskab iga hinnangu puhul kulli ja kirja —
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pooled hinnangud annab oigesti, pooled valesti. AUC karakteristiku poolt osutusid paremaks
RF mudelid.

Viga oluline on kdesoleva t60 autori hinnangul valepositiivsete médra karakteristik,
mis antud juhul tdhendab seda, kui suures osas hindab mudel tegelikult pankrotistuvaid laene
headeks laenudeks. Siin eristuvad selgelt lihtsamad otsustuspuu (DT) mudelid RF mudelitest,
hinnates halbadest laenudest (894 tk valimis) 22% voi 25% headeks laenudeks. RF mudelid
hindavad valesti 46% voi 54%, soltuvalt kéttesaadavate tunnuste hulgast. Vale-negatiivseid
hinnanguid, ehk hinnates hea laenu pankrotistuvaks, annavad RF mudelid jéllegi DT
mudelitest oluliselt vihem (11% voi 9% vorreldes DT mudelite 32% voi 34% méiéraga).
Siinjuures tuleb tdhelepanu juhtida, et juhul kui valim on tldiselt tdidetud pigem positiivsete
hinnangutega (heade laenudega), nagu ta Bondora puhul paistab olevat, voib endiselt
paremaks osutuda mudel, mis omab koikide hinnangute puhul suuremat tépsust kui vaid
valede hinnangute &ratundmisel. Seega on RF mudelid vaid eeltoodud karakteristikuid

vaadates endiselt atraktiivsed investeerimisotsuste tegijad.

Kui vaadelda otsustuspuid eraldi, saamaks aru, mille alusel tegelikult hinnanguid anti,
saab pdhjalikuma visuaalse lilevaate anda vaid lihtsamatest DT mudelitest, mida tulenevalt
MetaCost algoritmi kasutamisest konstrueeriti 6 tiikki (sest rohkemate korduste rakendamine
ei parandanud mudeli tdpsust oluliselt). Lihtsamate DT mudelite korral kasutas autor puude
harvendamist, mis tdhendab nende harude eemaldamist ja asendamist lehega, mis oluliselt ei
paranda mudeli tdpsust (nimetatud funktsiooni sai autori kasutatud tarkvaras soovi korral

eraldi sisse liilitada).

Jargneval lehekiiljel paiknevas tabelis on autor esile toonud, milliseid tunnuseid
mudelid otsustamisel oluliseks hindasid ehk mis mdjutas kdige enam mudeli hinnangut

laenule. Tunnused on esitatud kdige olulisemast harust alustades.

Tabelist ldhtub, et mudelite valikud eelistatud laenaja tunnuste osas erinevad kui anda
mudelitele rohkem infot vorreldes Bondora otsingufiltris sisalduva informatsiooniga. Siit
lahtub, et Bondora vdiks kaaluda otsingufiltri tdiustamist juhul kui rohkemat informatsiooni
kasutav mudel soovitab investeerimisel paremaid otsuseid (rohkem infot kasutav mudel annab

parema tulemuse).
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Tabel 3. Otsustuspuude (DT) mudelite poolt arvestatud laenaja tunnused hinnangute

langetamisel
Otsustus-
puu nr 1 2 3 4 5 6
DT TotalLiabilitiesBeforeLoan DebtTolncome TotalLiabilitiesBefore
mudel Loan
vihenda- AppliedAmount
tud
tunnuste- DebtToln LoanDur
ga come ation
TotalMonthlyLiabilities OtherLiabilitiesB | TotalMonthlyLiabiliti
eforeLoan es
DT BondoraCredit | Employment_Duration_C NumDebt | TotalNu
History urrent_Employer sOther mDebts
mudel -
I AppliedAmount
koikide . .
Tolncome/ AppliedAmountTolncom income_t
tunnuste- . FreeCash
a AmountofPrevi e otal
g ousLoans
Applied
Amount

Allikas: autori koostatud

Uldiselt selgub, et mdlemad mudelid vaatavad laenaja finantskohustustega seonduvat

informatsiooni nagu eelnevate finantskohustuste arvu (TotalLiabilitiesBeforeLoan),
laenukoormust (DebtTolncome), aga ka laenu kestust ja taotletud summat. Rohkemaid
tunnuseid kasutav mudel vaatleb viimast suhtena sissetulekusse (AppliedAmountTolncome).
Voib oelda, et mudelite leitud tunnuseid saab pidada sisuliselt loogiliseks laenaja krediidi-

voimekuse hindamisel.

Nagu eelnevalt esitatud tabelist ndha voib, olid otsustuspuude mudelid maksimaalselt
vaid kolme haru stigavused, mis tihendab, et nad on visuaalselt lihtsamini hoomatavad. Seda
kinnitab jargnev joonis, mis on esitatud laiemat tunnustevalikut kasutava otsustuspuu nr 6

kohta.
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| TotalMonthiyLiabilties |

Hea Hea

Hea Hea

| income_total |

=498 = 488

I

| AppliedAmount |

Hea

> 3TE= 375

¥

Hall Hea

Joonis 6. Otsustuspuu valikute langetamise protsess sdltuvalt laenaja tunnustest, iihe
otsustuspuu ndide. Allikas: autori koostatud tarkvara Rapidminer kaudu

Eelnevalt jooniselt on otsustusprotsessi kujunemist kiill lihtne mdista, aga siiski on
autori hinnangul otsustuspuude paljususe tttu igapdevasel rakendamisel mdistlikum kasutada

tehniliselt automatiseeritud ldhenemist, mis ei vaja erinevate puude visuaalset hindamist.

Random forest tiitipi otsustuspuude korral autor koiki tunnuseid t66s eraldi vélja ei
too, kuna neid on otsustuspuude paljususe tottu (10 otsustuspuud x 6 MetaCost kordust = 60
otsustuspuud kokku) ja puude mitteharvendamise tottu (tulenevalt random forest ldhenemise
eripdrast ei ole see vajalik) ebamdistlik {ihekaupa 14bi vaadata. Hoolimata sellest on oluline
markida, et kasutaja saab Rapidminer tarkvara kaudu soovi korral kdigi mudelite kdigi otsuste
harudega tutvuda. Lébi pistelise kontrolli on ndha, et mudelid kasutavad tunnustena samuti
valdavalt laenaja finantskohustusi kirjeldavaid tunnuseid (néiteks

TotalLiabilitiesBeforeLoan).

Kokkuvottes selgus eelnenud alapeatiikist, et Bondora laenuandmete baas voimaldab
kdesolevas to0s kasutada kokku ca 4500 laenu andmeid, millest 20% ehk ca 900 laenu on
pankrotistunud. See tihendab, et andmed on kallutatud pigem heade laenude poole ning
mudelitel voib selle vorra raskem olla pankrotistuvaid laene vastavalt klassifitseerida. Saadud
mudelite vordlemisel selgus, et random forest (RF) mudelid annavad kiill koikide hinnangute

kohta tdpsemad tulemused (hindavad ca 80% laenudest digesti), samas jadvad RF mudelid
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vaid halbu laene silmas pidades lihtsamatele DT mudelitele alla, sest viimaste valepositiivsete
madr jadb 22-25% piirimaile kui RF mudelite oma vahemikku 46-54%. Individuaalsete
mudelite visuaalse vaatluse pealt voib Gelda, et mudelid tunduvad sisuliselt loogilised, st

votavad arvesse laenajat iseloomustavad finantsinfot.

Autori koostatud mudelite tulemusi investeerimisotsuste langetamisel on Bondora
krediidireitingute siisteemiga vorreldud alapeatiikis 3.3. Jargnevas alapeatiikis on késitletud

intervjuu tulemusi.

3.2. Bondora esindajaga ldbiviidud intervjuu tulemused

Nagu selgus kidesoleva to0 teoreetilisest osast mitmete ldhenemiste olemasolu p2p
platvormidel investeerimise kohta (vt Ik 16), ilmnes Bondora esindajaga labiviidud
intervjuust, et p2p platvormides igapdevaselt kasutatud voOimalused investorile otsuste
langetamiseks on samuti praktikas monevorra erinevad. Liihidalt voib p2p portaalide
soovituste maailmapraktika kokku votta jargmiselt (Pertman 2015).

e Valdavalt (paljudes suurtes p2p platvormides) on kasutusel krediidiskoorid,
samas erineb nende arvutamise metoodika.

e P2p laenudri valdkonna tuntud esindajad nagu Zopa ja Ratesetter (UK) ei
kasuta krediidiskoore (tihelepanuvaérne erand), ega paku vdimalust taotluseid
valida. Enne investeerimist tutvustatakse investorile indikatiivset tootlust, mida
voib teenida eelnevalt valitud ajaperioodil.

e P2p platvormide praktikas esineb (vdhesel méadral) iiksikuid eristuvaid naiteid
nagu sotsiaalmeedias esineva info kasutamine p2p portaali poolt krediidi-

voimekuse hindamiseks.

Valdkonna tuntumad ettevotted nagu USA p2p platvormid Lending Club ja Prosper
kasutavad krediidiskoore, mis on véga sarnased Bondora metoodikale. UK suured p2p
platvormid eelistavad passiivse lahenduse loomist investori jaoks. Sotsiaalmeedia kasutamist
krediidivoimekuse hindamiseks on kasutatud, aga vihe, ja selle edukuse kohta on vara
hinnangut anda. (Pertman 2015) Intervjuu vastustest on néha, et p2p platvormide vahel ei ole
tekkinud iiksmeelt parima lahenduse osas, mille jirgi investor vdiks portaalis kéituda, et

investeeringuid valida. Samas on kéesoleva t66 autori hinnangul véimalik, et nditeks USA ja
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UK portaalid ja nende klientuur on piisavalt erinevate hoiakutega, et tegemist ongi kdige

eelistatumate valikutega mdlema maailmajao klientidele.

Krediidireitingu kohta selgus intervjuust, et krediidireitingute ldhenemise (nagu
Bondora kasutab) teeb eriliselt vdirtuslikuks asjaolu, et investoritele antakse juurde riski
element, mida otsustel arvesse votta. Bondora esindaja toi vordleva niite nende varasemalt
propageeritud laenajat iseloomustavast tunnusest nagu krediidiskoor (mis on portaalis
jatkuvalt avalikustatud). Krediidiskoor, mis tugineb infole laenaja varasemast kehvast
maksekditumisest voi selle puudumisest voib iihesuguse hinnangu anda laenajale, kes on
varasemalt oma kohustused tasunud kui ka laenajale, kes ei ole lihtsalt varem laenukohustusi
omanud. Lisaks toodi vilja, et krediidireitingute siisteem on maailmas laialt levinud
traditsioonilises pangandussektoris (nditeks volakirjade puhul). (Pertman 2015) Jéreldub, et
krediidireitingute alusel investeerimine on védhemalt varasemalt esitatud variantide (nagu
ainult indikatiivse intressi pakkumine) hulgast ainuke, mille alusel saab lisaks soovitud
tulumédrale ka eelistatud riskitaset silmas pidada. Siiski tuli intervjuust vélja, et Bondora

krediidireitingute stisteem on veel arengujirgus ja mudeleid pidevalt tdiendatakse (Pertman
2015).

Osaliselt seoses eelnevaga, et Bondora krediidireitingute siisteem on pidevas
arendusfaasis, selgus intervjuust asjaolu, et alternatiivsed ldhenemised investeerimisotsuste
tegemiseks (nditeks kasutades otsustuspuu meetodit) voivad tdendoliselt anda parema
tulemuse. Siinjuures on oluline silmas pidada jargmiseid aspekte (Pertman 2015).

e Todendoliselt ei esine iiksikuid kindlaid tunnuseid, mida silmas pidada niiteks
sama krediidireitinguga laenajate vahel valimisel — pigem on parema valiku
tegemine kompleksne lahendus ja holmab mitmete tunnuste koos vaatlemist.

e Juhul kui investoril dnnestub selgitada vélja tunnused, mis laenaja tagasimakse
tdendosust mojutavad, voib selle teadmise rakendamine osutuda keerukaks,
sest sobivaid laene peab otsima (tekib ajakulu) ning neid ei pruugigi teatud
ajahetkel piisavalt leiduda (piisavalt, et koik vabad vahendid sobivatesse
laenudesse paigutada).

e Juhul kui investori investeeritav rahasumma iiletab tavapéaraselt sellises
keskkonnas paigutatava mahu, on sobivate laenude leidmine eriti raskendatud

ning see vOib viia tagasi olukorda, kus investor kas 10dvendab investeerimis-
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kriteeriume vOi otsustab iihte laenu paigutada tema portfelli mahtu arvestades
ebaproportsionaalselt suure summa. Viimane asjaolu tdhendab omakorda

ebapiisavat diversifitseerimist ehk liigsete riskide votmist.

Siiski tuleb eelnevast vilja, et juhul kui investori paigutatav rahasumma on suhteliselt
véike, vorreldes niiteks institutsionaalsete investoritega (vdikeinvestori puhul voib sageli nii
olla), voib alternatiivsete meetmete, nditeks otsustuspuude, rakendamine osutuda edukaks siis
kui leitakse piisavalt suurt lisatulu pakkuv investeerimispdhimote, mida on igapédevaselt
voimalik jarjepidevalt rakendada. Samas t0i intervjueeritav Bondora esindaja vélja, et nditeks
USA p2p portaalil Lending Club on arendatud krediidireitingu mudelit kaua ning on mérgata,
et seal alternatiivselt investorite poolt kasutust leidnud laenamisrobotitel (mis kasutavad enda
viljatootatud mudelit) on krediidireitingute ees kiill edumaa, aga saavutatud lisatulu on olnud

ajas vihenev ehk Lending Clubi reitingusiisteem on ajas paranenud (Pertman 2015).

Otsustuspuu igapédevast rakendamist investeerimisel (vOi mone teise investeerimis-
reeglistiku rakendamist) voib pérssida protsessi voimalik keerukas iilesehitus. Siiski toi
Bondora esindaja vilja, et sarnaselt teistele suurtele p2p platvormidele nagu Lending Club ja
Prosper on Bondoral plaanis tulevikus vilja arendada API lahendus (Pertman 2015). API ehk
ingl k application programming interface on standardiseeritud reeglite kogum, mille pdhjal
arvutiprogrammid omavahel suhtlevad (Encyclopedia Britannica 2013). Seega oleks voimalik
investoril esiteks sobivate investeeringute otsinguparameetrid ja teiseks sobivate tulemuste
pihta suunatud investeerimissoovid programmiks (voi pigem késkluste jadaks) muuta — see
lubaks véga kiiresti toimida (ka viikeinvestoril) ning sobivate keerukamate investeerimis-
kriteeriumite portaalis rakendamine muutuks vaid iihekordseks tehniliseks, mitte igapaevast
ajaressurssi ndudvaks probleemiks. Siiski nentis Bondora esindaja, et nendepoolne API
lahenduse arendamine on kiill plaanis, aga tidpsem visioon Idpptulemusest on veel

véljatootamata ning valmimise téhtaeg ei ole teada (Pertman 2015).

Kéesoleva t66 turuanaliiiisi osas (vt Ik 10) selgus, et hiljem turule tulnud viiksemad
p2p ettevotted on pakkunud investoritele pigem korgemaid intresse kui need, kes on turul
tegutsenud kaua ja saavutanud teistest suuremad laenumahud — seega voib eksisteerida teatud
tendents, kus p2p platvormi kasvades ja kasutajabaasi suurenedes investorite teenitud
tootlused pigem vihenevad (koos riskitasemega). Bondora sonul ei ole nende eesmairgiks

eelistada portaalis laenutaotluse teinud isikute vahel korgema tootlusega voi vaiksem riskiga
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laenajaid — pigem on eesmirk olla vahendaja ja tuua turule laenud, mis Bondora poolse
kontrolli ldbivad (ehk on Bondora hinnangul investoritele tulusad). Sealjuures tdi Bondora
esindaja vélja, et kui nditeks USAga vorrelda, siis seal on koik laenuintressid madalamad ehk
raha on pohimotteliselt odavam. Eestis on aga intressitasemed korgemad, kdik tarbimislaenud
on klientidele kallimad. Lisati, et mones riigis piiravad intresse riiklikult seadistatud maksi-
maalsed méarad, niditeks Saksamaal. (Pertman 2015) Seega tuleb arvestada, et p2p laenuturul
voib keskmiste intressitasemete kujunemisel suurt rolli méngida ka vastava riigi eripira ja

seda mitte laenaja, vaid riigi riskitaset ja sealseid intressiméaérasid tildiselt silmas pidades.

Selleks, et p2p platvorm saaks investorile pakkuda veelgi paremat tootlust ja laenajale
diglasemat intressimiéra, t0i Bondora vilja moned probleemid, mis kéesoleva t66 kirjutamise
hetkel aktuaalsed on ning mille lahendamine vajab aega, aga ka suhtumise muutumist
regulatiivsel tasemel. Uhe aspektina toodi vilja, et laenaja kohta informatsiooni saamine vdib
p2p platvormina tegutsevale vahendajale olla problemaatiline. Néitena toodi, et nditeks Eestis
ei ole veel tekkinud andmebaasi, kus kajastuks kodanike kohta nende positiivne finants-
ajalugu ehk niiteks see, et inimene on 20 aastat digeaegselt enda laenu tagasi maksnud. See
annaks laenu andjatele lisainformatsiooni laenaja krediidiriski kohta ning taoline mudel on
edukalt kasutuses USAs FICO skooride ndol. (Pertman 2015) Tipselt samasuguse
arengusoovi kohta annab aimu 2015. aastal moodustatud Eesti Vabariigi valitsuse
koalitsioonileppe punkt 11.12, kus valitsus lubab kaaluda koost6os erasektoriga positiivse

krediidiregistri loomist (R&ivas et al. 2015).

Teiseks p2p laenuportaalide arengut pérssivaks asjaoluks voib pidada ebasoosivat
suhtumist p2p laenudrisse iildiselt, seda ka Eestis. Toodi vilja, et nditeks UK-s soovib riik p2p
laenudri edendada ja selles suunas regulatsioone luua — iiheks positiivseks nditeks toodi
asjaolu, et sealsed p2p platvormide investorid saaksid intressituludelt maksusoodustusi
(Bondora esindaja ei olnud kindel, kas esitatud nédide on veel planeerimise tasemel voi juba
joustunud). Vastupidiselt on Eestis hakatud regulatiivsel tasandil kdiki laenajaid mdotma no
tthe puuga, mitte eristades tarbijatele kalleid SMS-laenu é&risid, pankasid ega p2p laenu-
platvorme. (Pertman 2015) Viimasest tdhelepanekust koorub vilja asjaolu, et tegelikult v3ib
véikeinvestori tootluse parandamiseks leiduda ruumi regulatiivsel tasandil, mida kahjuks
tiksikindiviid ei saa kontrollida. Siiski on selge, et nditeks maksusoodustuse korral suureneks

toendoliselt viikeinvestorite netotootlus investeeringutelt ainuiiksi seepdrast, et maksuméaar
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alaneks. Sama stiindmus voib kaasa tuua soodsamad tingimused laenuvdtjale, sest pakkumise

pool muutuks aktiivsemaks.

Selleks, et aidata kaasa p2p laenudri uurivale teadustoole, kiisis autor alakaetud
valdkondade kohta p2p platvormide uurimisel. Bondora esindaja nentis, et p2p valdkond on
akadeemilisel maastikul veel vdhe uuritud ning pigem keskendub olemasolev materjal
investeerimisstrateegia lahtimotestamisele ning turu suuruse ja kasvu analiilisile. Samas tuleks

tegeleda ka p2p valdkonna regulatsiooni olemasolu ja mdju uurimisega. (Pertman 2015)

Kokkuvdttes selgus Bondora esindajaga ldbiviidud intervjuust, et igapdevases p2p
laenuidri praktikas esineb erinevaid ldhenemisi, mille alusel platvormid ise investoritele
investeerimisotsuste langetamiseks informatsiooni pakuvad voi investeerida soovitavad.
Krediidireitingu ldhenemist kasutavad paljud suuremad p2p platvormid ning selle eeliseks
peetakse juurdeantavat infot laenu riski kohta. On tdenéoline, et investor suudab iseseisvalt
laenustatistikat uurides ja mudeleid vilja tootades leida meetodi, mis annab talle korgema
tootluse kui krediidireitingu abil saavutatu, aga sealjuures voivad tekkida takistused meetodi
rakendamisel seoses suurenenud ajakuluga investeeringute otsimisel, saadaolevate laenude
ebapiisava mahuga vorreldes investeeritava rahasummaga, isiklikust mudelist saadud
teadmise rakendamise keerukusega ning viimaks ja kokkuvotteks sellega, kas saavutatud
tootluste vahe on piisav, et lisavaeva ndha. Samas on vdimalik, et keerukamad tehnilised
lahendused ei ole takistuseks kui neid on vdimalik automatiseerida nditeks APl lahendust
kasutades (mida hetkel Bondoras teha ei saa). Viimaks selgus, et p2p laenudri juures on
arenguruumi regulatiivses vallas, mis tdna pigem takistab investoril maksimaalset tootluse

saavutamist.

3.3. Otsustuspuude rakendamise vordlus Bondora Kkrediidireitingu

meetodiga ning tulemuste igapdevane kasutamine

Mudelite tulemuste vordlemiseks oli autori kdsutuses Bondora laenuandmete
andmebaas, millele t66 kaigus koostatud mudelid lisasid iga laenu tegeliku tulemuse (hea voi

halb laen) kdrvale oma hinnangu laenu edukuse kohta.
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Tulemuste vordlemisel vottis autor aluseks sarnase metoodika nagu tehti seda
Malekipirbazari ja Aksakalli t66s Lending Clubi p2p platvormi laenude analiilisimisel
otsustuspuu meetodiga. Nimelt votsid autorid eelduseks investori (nditlikult) soovitava
minimaalse riskitaseme ja sellest tuleneva saadolevate laenude mahu (% kogu saadaolevatest
laenudest). Jargnevalt vaadati samale laenumahule investeerimissoovitust andvate otsustus-
puude hinnangut (kasutati RF tiitipi mudelit). Viimaks vorreldi soovituse saanud laenude
pankrotistumise méadra ning jouti jareldusele, kumb meetod t6i samas mahus investeeringute
tegemisel kaasa vihem pankrotistunud laene. (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4629).
Tulenevalt sellest, et kdesoleva t66 eesmargiks on lisaks riskile hdlmata teenitava tulu poolt,
on autor ldhenemiste vordlemisel sisse toonud intressiméérade aspekti. T60 alguses selgitati,
et Markowitzi teooria jirgi peaks investor korraga pidama silmas nii riski ja tulu, sealjuures
ptitides hoida soovitud tulutaseme juures riski minimaalsena voi soovitud riskitaseme juures
tulu maksimaalsena (vt Ik 13). Krediidireitingute ja autori mudelite vordlemise ning the-
aegselt riski ja tulu komponentide fookuses hoidmise tarvis tegi autor jargnevad eeldused.

e Konstrueeriti mitu strateegiat, mille juhul on koikidel {ihesugune
stardipositsioon (turg samade laenudega), strateegiad erinesid vaid
investeeringute valimise loogikas.

e Kehtis eeldus, et riskikartlik investor soovib hoida riski minimaalsena,
sealjuures maksimeerides saadavat tulu (antud juhul laenude intressiméira).

e Uhe strateegia jirgi investeeris investor reitingute alusel Bondora
krediidireitingute siisteemi kdige madalama riskiga laenudesse (reiting AA),
litkkudes paigutatava rahasumma suurenedes jérk-jargult korgema riskiga
laenudesse (Bondoras on 7 astet kuni tasemeni HR).

o Paralleelselt investeeris investor otsustuspuude soovituste jargi (4 erinevat
mudelit), jarjestades investeeringud otsustuspuude hééletustulemuse kindluse
alusel (confidence).

e Juhul kui korraga oli saadaval mitu sama reitinguga vOi otsustuspuu
kindlustasemega investeeringut, investeeriti nendest korgema intressiméiraga
laenu (tulu maksimeerimine sama riski juures).

e Soovides holmata kidesolevas t60s kasutatud andmeid, vdeti aluseks
andmebaasis krediidireitingut omavad laenud (1985 laenu kogusummas 2 571

750 eurot). Sellest mahust eemaldati korge intressiga (>50%) laenud, mis olid
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ennetdhtaegselt tagasi makstud (vt joonis 5 Ik 36), jattes valimisse 16puks 1827
krediidireitingutega laenu mahus 2445 750 eurot). Eeldati, et investor
investeerib kogu summa ulatuses hdlmates 10puks kogu portfelli. Igale
strateegiale on iiks samasugune turg samasuguste investeeringutega. Teiste
sonadega tihendab see, et koik 1827 laenu on iiheaegselt turul ning paigutatava
rahasumma suurenedes saab koiki takistusteta osta.

votta maksimaalselt

oli arvesse

Ulaltoodud ~ vordlusprotseduuri  eesmirgiks

krediidireitingute poolt pakutavat infot ehk hdlmata neid vd&imalikult palju, loomaks

vOoimalikult head vordlusbaasi. Eeltoodud strateegiate tulemusel on autor konstrueerinud

graafiku, millel on ndha nii halbade laenude osakaal portfelli suurenedes

kui investori

kumulatiivne aastatootlus, kusjuures on tootluse puhul arvestatud halbade laenude mdjuga

(investeeringud hakkavad portfelli suurenedes hdlmama ka halbade laenude koguseid).

Kumulatiivnhe aastane tootlus portfelli suurenedes* (halvad laenud mahaarvatud)

50%

40%

30%

——Reitingud
DT vah. tunnus.
DT koik tunnus.

20% ——REF vah. tunnus.
10% - ——RF koik tunnus.
O% T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Kumulatiivhe halbade laenude osakaal (mdé6detuna laenude arvust) portfelli suurenedes*

10%
8% ‘\ (max 12,5%) N
——Reitingud

6% DT vah. tunnus.
\N_,._./d DT kdik tunnus.

4% ’ ——RF vah. tunnus.

204 —RF kdik tunnus.

0% —— T

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 2100%

* 100% tase horisontaalteljel tdhendab, et investor omandab kbik laenud turul

Joonis 7. Bondora krediidireitingute meetodi, otsustuspuude (DT) ja random forest (RF)

mudelite vordlus investeerimisotsuste langetamisel. Allikas: autori koostatud
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Eelnevalt esitatud jooniselt selgub, et krediidireitingute alusel investeerimine osutus
kdige kehvemaks strateegiaks, valides koheselt portfelli mdned pankrotistuvad laenud
véiksema riskiga krediidigrupist AA (3 laenu summas 1850 eurot oli pankrotistunud). See
vihendas kumulatiivset intressitulu n6 investeerimise alguses. Kuna krediidireitingute jargi
kéituv investor valis kdigepealt vdikseima riskitaseme ja siis sellele riskitasemele vastavast
laenude hulgast investeeringud alates korgemast intressist, hakkas reitingutepohisel investoril
intressikover kumulatiivselt kasvama tulenevalt sellest, et {iha korgema riskiga laenude juurde
litkudes hakkasid nende laenude keskmised intressid suurenema. Uhtlasi on niha, et halbade

laenude osakaal piisis portfellis edaspidi ligikaudu 4% juures.

Otsustuspuud (DT voi RF meetoditel) andsid krediidireitingutega vorreldes erineva
tulemuse. Tulenevalt sellest, et investor valis investeeringuid riski minimeerimiseks esiteks
otsustuspuude kindlustaseme jirgi (mitte vaid hea/halb médratluse jérgi), alustades korgemast,
hakkasid otsustuspuude (DT) mudelid halbu laene ekslikult portfelli votma alles 25% ja 28%
paigutamise jargselt (vastavalt DT koikide ja vdhendatud tunnustega mudelid). Tulenevalt
sellest, et sama kindlustaseme juures eelistas investor voimalusel korgema intressiga laene (et
maksimeerida tulu sama riskitaseme juures), sattusid esimeses jarjekorras eelistatud laenude
hulka korge intressiga laenud (niiteks 49% intressimééraga laenud krediidireitinguga HR).
Seepdrast olid kumulatiivsed aastatootlused DT voi RF mudelitel tdhelepanuviirselt
korgemad siis kui portfelli osakaal kogu turust oli veel viike (néiteks olles investeerinud 10%
laenudesse kogu turust, olid nii DT kui RF mudelid saavutanud ca 36% suurused aastased

tootlused, olenemata tunnuste arvust mudelites).

RF mudelite tulemus tletas halbade laenude véltimisel DT mudeleid, sdltumata
kéttesaadava informatsioonihulga (laenuvdtjat iseloomustavate tunnuste hulga) maksimaalsest
voi vihendatud versioonist. Eelnevalt jooniselt (vt joonis 7 Ik 48) selgus, et vidhendatud
informatsioonihulgaga RF mudel korjas esimesed halvad laenud portfelli siis, kui oli
investeeritud 61% kogu turu mahust. Seevastu kogu saadaolevat informatsiooni kasutav RF
mudel eksis esimest korda alles siis, kui ta oli eelnevalt andnud soovitused investeerimaks
94% portfelli.

Autor juhib tdhelepanu, et kdik mudelid investeerisid 16puks kdikidesse laenudesse.
See tingimus lubati, et ndidata, kuidas kokkuvottes joutakse iihe ja sama intressimddra ja

halbade laenude osakaaluni olenemata eelnevalt tehtud valikutest (suurendamaks kindlust, et
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koikide strateegiate puhul on kasutatud iihesugust vdrdlusbaasi). Siinjuures on oluline
mainida, et otsustuspuude mudelite alusel investeeriv investor korjas seega koige viimases
jarjekorras portfelli laenud, mida mudel juba ette pankrotistuvaks prognoosis. Naiteks RF
mudelite puhul on seda hésti ndha eelneva joonise (vt joonis 7 Ik 48) parempoolses servas, kui

pankrotistunud laenude osakaal tousis jarsult turu keskmisele tasemele.

Vorreldes varasemate toodega sai autor vorreldava tulemuse Malekipiribazari ja
Aksakalli kasutatud RF ldhenemisega Lending Clubi andmete peal, mida Kasitleti kdesoleva
t00 teoreetilises osas (vt Ik 18). Mainitud t66s leidsid autorid, et RF meetod annab vorreldes
p2p portaali enda krediidiskooridega investeerides oluliselt vdiksema pankrotistunud laenude
osakaalu (Malekipirbazari, Aksakalli 2015, 4630). Sarnaselt mainitud autorite todga tuli
kéesolevas t60s otsustuspuude kasutamisel vilja, et kuni teatud piirini on vdimalik tdielikult
véltida pankrotistuvate lacnude valimist portfelli. Teoreetilises osas mainitud Yap et al. t66
tulemused, milles selgus, et otsustuspuu ei paranda mh krediidiskooridega vorreldes
investeerimistulemust (vt Ik 18) on kéesoleva t60 resultaadiga vastuolulised (autor sai
otsustuspuude kaudu oluliselt vdiksema pankrottide méédra ehk mudel suutis klassifitseerida
héid ja halbu laenusid krediidireitingutest paremini). Samas, nagu kéesoleva t606 teoreetilises
osas mainitud (Ibid.), ei olnud viidatud t66 autorid kasutanud finantsandmeid, vaid tulemusi
tildistati terviseklubi andmebaasi alusel — sestap voib olla, et tegelikult ei osutunud mainitud

autorite kasutatud andmed piisavalt histi finantssektoris krediidikditumist peegeldavaks.

Eelnevalt esitatud investeerimisstrateegiate vordluse tulemusel teeb autor jarelduse, et
otsustuspuudel pohinevad mudelid suudavad Bondoras investeerimisel investori tootlust
parandada, vdrreldes krediidireitingute alusel investeerimisega. Otsustuspuude mudelid
parandasid tootlust keskmiselt 12% vorra siis kui investor oli valinud koikidest turuolevatest
laenudest eelistatuimad 10%, jéarjestades neid esiteks mudelite kindlustaseme ja teiseks
laenude intressimaéra alusel. 10% tase on autori hinnangul maistlik tildistus naiteks olukorras,
kus regulaarselt investeerides (nditeks iga kuu voi kvartali 10pus) valib investor kdikidest
parajasti turul olevatest laenudest vélja kiimnendiku, mis tema hinnangul on parimad
(eeltoodud tingimustel). Autori eelnevalt labiviidud uurimise kdigus selgus, et korraga voib
Bondora keskkonnas iileval olla ca 400 laenutaotlust (vt Ik 22). Tdenéoliselt kujuneb tegelik
tihe korraga investeerimiseks valitav laenude maht 10% tasemest viiksemaks arvestades

Bondora laenuturu suurust ja p2p valdkonna tileiildist kasvutempot (vt Ik 11).
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Autor juhib tulemuste tdlgendamisel tdhelepanu, et otsustuspuude mudelitel olid
kasutada laenude andmed, mis ei hdlmanud ajaliselt sellist perioodi, milles sisalduks niiteks
majanduslanguse faas (tulenevalt sellest, et esimesed Bondora laenud viljastati 2009. aasta
alguses, vt 1k 24). Seevastu Bondora krediidireitingud votavad véidetavalt arvesse riigi riski
aspekti (vt lk 22). Seega ei saa tulemuste alusel kindlalt véita, et otsustuspuude mudelite
alusel investeerides oleksid krediidireitingutest paremad tulemused pikas perspektiivis

investeerides (nii, et investeerimisperioodi jddb mdni uus majanduskriis voi muu turusokk).

Kui vaadata eelneval joonisel toodud (vt joonis 7 Ik 48) intressikdverate asetust, siis
koorub t66 tulemustest iiks klassikalise finantsteooriaga mdnevdrra vastuoluline tédhelepanek.
Nimelt kui arvestada, et eelneval joonisel on autori koostatud mudelid jarjestanud
investeeringud esiteks mudeli kindluse alusel, siis jaotub investeeringute riskitase investori
jaoks vasakult paremale, alustades kdige madalamast. Samuti jarjestuvad kdrgema intressiga
laenud vasakusse serva, sest koikide otsustuspuude mudelite alusel koostatud investeerimis-
portfellide kumulatiivsed intressikdverad on langevad. Siit ldhtub, et otsustuspuude abil
investeeringuid analiilisides ei pruugi kehtida iildiselt aktsepteeritud teenitava tulu ja vOetava
riski vaheline p6drdvordeline seos. Antud t66 tulemuste pealt voib jireldada, et minimaalse
riskitaseme juures on tegelikult leitavad investeeringud, mis annavad ka korgeima tootluse.
Muidugi voib see nii olla ka seepdrast, et turg ise hindab vastavad laenud no ebaefektiivselt,

nihes suuremat riski seal kus seda tegelikult voibolla ei ole.

Negatiivse asjaoluna voib vilja tuua, et hoolimata sellest, et otsustuspuud (DT voi RF)
on suutnud halbu ja héid laene klassifitseerides tuua empiiriliselt parema tulemuse, on nende
igapdevane rakendamine tehniliselt keerulisem kui krediidireitingute jargi investeerides. Nagu
autor Bondora esindajaga 1dbiviidud intervjuu abil vilja selgitas, ei esine toenéoliselt laenudes
kindlaid tiksikuid tunnuseid, mida néiteks otsingufiltri abil vélja filtreerides saab kohe eristada
head ja halvad laenud — pigem tuleb vaadata mitmeid tunnuseid korraga (vt Ik 43). Otsustus-
puude lihenemise empiiriline katsetus kinnitas seda arvamust. Uhe otsustuspuu visuaalne
jilgimine ja hindamine vOib investorile olla lihtsasti hoomatav, aga soovides arvestada
klassifitseerimiskuludega tekib ka kdige lihtsama otsustuspuu meetodi rakendamisel korraga
mitmeid puid, rddkimata RF ldhenemisest, mille korral tuleb korraga silmas pidada kiimnete
otsustuspuude héiletustulemust. Sestap tuleb tddeda, et igapdevane otsustuspuude

rakendamine investeerimisel v0ib osutuda edukaks vaid juhul kui protsessi on voimalik
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automatiseerida, nditeks saades ligipddsu koikidele turuolevatele investeeringutele Exceli faili
kujul (nii nagu laenud on kajastatud Bondora toorandmete failis), ning fail siis mudelitele
hindamiseks esitada. Tulevikus vdib automatiseerimise véimaluse puudujidki kompenseerida

API lahendus, mis Bondora esindaja sonul on plaanis vilja arendada.

Kuna kiesoleva t66 kirjutamise hetkel kirjeldatud API lahendus puudub, on iiks
voimalus otsustuspuude rakendamiseks investeerimisotsuse tegemise ajahetkel kittesaadavate
investeeringute info kirjutamine késitsi Bondora portaalist Exceli tabelisse, et véljatootatud
mudel seda analiiisida saaks. Siinkohal lihtsustaks oluliselt vaeva mudeli kasutamine, mis
vOtab arvesse voOimalikult vdhe laenaja tunnuseid (autori mudelites votsid vdhendatud
tunnuste arvuga otsustuspuude mudelid arvesse 21 tunnust). Samas tuleb tunnistada, et taoline
késitood ndudev lahendus on endiselt ajamahukas ning vajadus suurema automatiseerimise

jarele ei kao.

Autori hinnangul oleks vajalik t66 tulemusi edasi uurida 18bi 16pliku mudeli testimise
metoodika tiiustamise. Oluline oleks vaadelda, mil mééral kiituvad erinevad mudelid siis kui
olukord on igapédevase investeerimistegevusega veelgi kattuvam. Nagu Bondora esindaja vilja
toi, on isiklike mudelite abil portaali krediidireitingutest parema tulemuse saavutamisel
oluline, et investor suudab enda voimalikku eelist jarjepidevalt rakendada (vt 1k 44), ehk
antud juhul peaks regulaarselt leiduma investeeringuid, millesse mudelid soovitavad suure
kindlusega investeerida. Juhul kui sobivaid investeeringuid ei leidu piisavalt, tuleb mudeli
kriteeritume 1d6dvendada vOi olemasolevatesse laenudesse veelgi suuremaid summasid

paigutada (diversifitseerides vdhem).

Eelnevalt selgus, et mudelite iiks rakendusvoimalus olukorras, kus Bondora ei ole veel
API lahendust vilja arendanud, eeldaks késitsi kéttesaadavate andmete Bondora andmebaasist
Excelisse organiseerimist, mis aga voib osutuda viga ajamahukaks. Investori poolseks
olukorra leevenduseks tuleks kasuks t66 edasiarendamine suunas, mis uurib laenaja tunnuste
arvu veel enamat vdhendamist nii, et saadud mudel siilitaks piisava hinnangute tépsuse.
Sellisel juhul oleks mudeli igapdevane rakendamine lihtsam. Autori hinnangul ei saa kindlalt
viéita, et mudelitesse sisestatud kdikidest laenaja andmetest vottis mudel igat tunnust arvesse —
samas nduab ebavajalike tunnuste eemaldamine t66d, et selgitada vélja mudeli jaoks kdige

ebaolulisemad tunnused v0i nende kombinatsioonid.
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Nagu Bondora esindaja intervjuus kinnitas, et Bondora krediidireitingute siisteemi
mudelid vaatavad iga riigi klienti erinevate parameetrite jargi, oleks voimalik t66
edasiuurimise valdkond mudelite tdiustamine, piitides arvestada riigi erinevuse aspekti

(kdesolevas t60s autor seda ei teinud).

Kokkuvottes selgus eelnevast alapeatiikist, et krediidireitingute strateegia alusel
investeerimine, alustades kodige madalamast oodatud kahjumédirast (ehk riskist), annab
investorile kdige viiksema tootluse (vdrreldes otsustuspuudega) ning pidevalt umbes 4%
juurde jddva hapuks ldinud laenude osakaalu portfellist. Otsustuspuude mudelid annavad
investorile krediidireitingutest parema tootluse, sest eelistavad esimestena korgema
intressimédraga laene. Esimesed halvad laenud korjavad lihtsamad DT mudelid portfelli, olles
eelnevalt edukalt selekteerinud 25%-28% kogu turul olevatest laenudest. Keerukamatest RF
mudelitest eksis laenaja kohta vihem infot omanud mudel esimest korda, olles eelnevalt
vigadeta selekteerinud 61% turu mahust, laenuvotja tunnuste kohta rohkemat infot omanud
mudel andis esimese valepositiivse hinnangu alles 94% tasemel. Otsustuspuude ldahenemist
saab jarelikult pidada krediidireitingutest paremaks, aga igapievaselt on mudeleid keeruline
kasutada seoses tehniliste piirangutega lacnuandmetele ligipadsemisel. Probleemi aitaks iihelt
poolt lahendada vajaliku tehnilise arenduse tegemine Bondoras, teiselt poolt voib abiks olla
mudelite lihtsustamine nii, et nad vajaksid vihem informatsiooni, andes endiselt
krediidireitingutest parema tulemuse. Lisaks on oluline teadmiseks votta, et otsustuspuud ei
saanud laenude puhul arvestada voimalikku majanduskriisi olukorda, sest valimi andmetes
seda ei sisaldunud — selle ettevaatusega tuleb suhtuda tulemuste tdlgendamisse pikas

perspektiivis.
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KOKKUVOTE

Kéesolevas t60s uuriti investeerimist Bondora p2p laenukeskkonnas eraisikust
investori vaatenurgast. T60 eesmirgiks oli selgitada vélja optimaalse laenuportfelli koosta-
mise pdhimdtted p2p laenamise keskkonnas, rakendades otsustuspuu kontseptsiooni Bondora
laenuplatvormi empiirilistele andmetele. Pidades silmas p2p laenukeskkondade turgu, piisti-
tati hiipotees, et Bondora puhul on tegemist konkurentidega vorreldes investoritele kdrgemat
tootlust pakkuva keskkonnaga. Teine hiipotees viitis, et Bondoras investeerimisel on otsustus-

puude abil vdimalik tootlust parandada, vorreldes Bondora krediidiskooride ldhenemisega.

To6 eesmark tdideti. T66 tulemus oli, et otsustuspuude abil Onnestus investeerimis-
tootlust parandada, vorreldes krediidireitingute alusel investeerimisega. Autori hiipotees
Bondora korgemast intressitootlusest vorreldes kogu p2p turuga leidis kinnitust, Bondora
poolt pakutud ca 20% intress on konkureerivatest platvormidest kdrgem (keskmine
intressitulu vaadeldud ettevotete hulgas oli 9%). Siiski sdltub Bondora intressiméar valitud

laenudest ning intressimiirade vordlus kaasatud ettevotetest vordlusbaasis.

T66 teoreetiline osa alustas p2p laenukeskkondade mdiste selgitamisest. P2p laenu-
keskkonna vdib kokku votta kui era- voi juriidilistest isikutest laenuandjaid ja —votjaid
ithendava turu. Kehtib informatsiooni asiimmeetria, mis tihendab, et laenuandja ei oma
laenuvdtja kohta nii palju infot kui viimane ise. VOrreldes pankade rahastatud laenudega, on
p2p laenud tihti kdrgemate intressidega. Uheks pdhjuseks on, et valdavalt on p2p laenud
tagatiseta. Lisaks esineb p2p keskkondades nn valikunihe (selection bias), mis tdhendab, et
p2p keskkondades tegutsevad riskantsemad taotlejad. P2p laenukeskkonnas investeerimisele

lisandub keskkonna risk, mis tuleneb olukorrast, kus p2p platvorm ldpetab tegevuse.

P2p laenukeskkondade turg on maailmas traditsioonilise pangandussektori korval
suhteliselt uus (vanusega 10 aastat), aga kiirelt kasvav. USAs ja Euroopas viljastati 12. kuu
jooksul kuni 2015. aasta maértsini ligikaudu 9 mld euro véértuses laene, aastane kasv oli

145%. Euroopa kontekstis rahastati 2014. aastal alternatiivrahastuse turul 3 mld euro ulatuses
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tehinguid, 2015. aastaks prognoositakse mahu rohkem kui kahekordistumist. Bondora pakub

investoritele rahvusvahelist investeerimisvoimalust.

Vorreldes véartpaberitega rakenduvad laenuportfelli investeerimisel isedrasused nagu
laecnutulude ebastimmeetrilisus. Laenuportfelli koostades tuleks iiheaegselt silmas pidada nii
teenitavat tulu kui voetavat riski ning nende tasakaalu. Varasemalt on p2p laenude teemal
tehtud mitmeid t6id, milles on keskendutud laecnukvaliteedi hindamiseks vajalikele tunnustele.

Masindppe ja otsustuspuude uuringuid on tehtud vdhem, aga paljulubavate tulemustega.

Bondora laenukeskkond pakub investoritele valikute tegemiseks kahte ldhenemist —
portfellihalduri teenuse kasutamist ilma konkreetseid laenutaotluseid analiiisimata ning

aktiivse investori rolli, kes valib investeeringud individuaalsete laenutaotluste seast.

Uurimismeetoditena kasutas autor masindppe meetodeid loomaks otsustuspuid
Bondora laenuandmetele tuginedes. Otsustuspuu valikut pohjendasid meetodi lihtsus ja
vdimekus. Uhelt poolt on otsustuspuu visuaalselt mdistetav, teiselt poolt annab tipse tulemuse
ja saab hakkama suurte andmemahtudega. Otsustuspuu tdiendus random foresti nédol, mis
kétkeb endas mitme otsustuspuu korraga kasutamist, parandab mudeli tédpsust. Vaheneb risk,
et otsustuspuu on iile-kohaldatud ja seetdttu uute andmetega eksiv. Autor tekitas neli otsustus-
puude mudelit, nendest kaks random forest kontseptsioonil, kahe puhul kasutati tiksikute
otsustuspuude ldhenemist. Mudelid arvestasid klassifitseerimiskulusid. Autor eeldas, et iga
heaks hinnatud laen, mis tegelikult pankrotistub, pohjustab investorile viis korda suurema

kulu kui edukas laen, mille mudel halvaks hindab. Loplik valim koosnes 4481 laenust.

Lisaks viidi Bondora esindajaga 1dbi intervjuu eesmérgiga kontrollida autori eelduseid
ning saada rohkem taustainfot p2p keskkondadest. Bondora pidas otsustuspuude rakendamise
ideed perspektiivikaks. Seisukoht oli, et otsustuspuu kasutamine tdenéoliselt parandab tootlust
Bondora krediidireitingute siisteemiga vorreldes. Siiski vdivad meetodi igapédevasel
rakendamisel tekkida probleemid seoses ajakuluga sobivate investeeringute otsimisel.
Kokkuvdttes taandub kiisimus sellele, kas mudelite investeerimissoovitused pakuvad piisavalt

suuremat tootlust vorreldes Bondora krediidireitingute siisteemiga.

Mudelid paistsid kirjeldavate karakteristikute poolest erinevalt silma. Koikide

hinnangute klassifitseerimise alusel omasid suurimat tdapsust random forest mudelid, samas
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andsid lihtsate otsustuspuude mudelid vdhem valepositiivseid hinnanguid. Mudelite
vordlemisel omavahel ja Bondora krediidireitingutega koostas autor viis iihesuguselt
stardipositsioonilt alustavat investeerimisstrateegiat. Krediidireitingute alusel investeerimine
kétkes alustamist madalama riskiga laenudest, 10petades kdrgema riskiga lepingutega.
Otsustuspuud jarjestasid investeeringud koigepealt otsuse kindluse koefitsiendi jargi. Teisena
jarjestasid koik strateegiad investeeringud intressiméddra alusel. Autor vordles omavahel

strateegiate kumulatiivset tootlust ja halbade laenude osakaalu.

Otsustuspuude tulemus {iletas krediidireitingute alusel investeerimist tdhelepanu-
véadrselt nii halbade laenude osakaalu minimeerimise kui teenitava intressitulu maksi-
meerimise osas. Koige kehvem klassikalise otsustuspuu mudel korjas portfelli esimesed
halvad laenud, olles eelnevalt edukalt investeerinud 25% kogu vahenditest. Halbade laenude
véltimises parimaks osutunud random forest mudel eksis 94% investeeringute tegemise
jargselt. Koik mudelid parandasid investori tootlust keskmiselt 12% vorra, olles sel hetkel
paigutanud 10% portfellist. Tulemuste tolgendamisel peab arvestama, et pikas perspektiivis
voivad need praegustest erineda, sest otsustuspuud ei saanud valimi tottu arvestada

majanduskriisi voimaliku mdjuga.

Kéesoleva t66 kirjutamise ajal on keeruline igapdevaste investeerimisotsuste
langetamisel mudeleid rakendada, sest ei esine eristuvaid laenuvotja tunnuseid, mille abil
Bondoras investeeringuid otsida voi filtreerida. On tarvis ligipddsu koikidele turuolevatele
investeeringutele Exceli tabeli kujul, et infot mudelisse sisestada. Selleks automaatset

vahendit Bondora ei paku, aga tulevikus on ettevattel plaanis vastav lahendus vélja arendada.

To66 edasiarenduse valdkonnad puudutavad mudeli testimise metoodika tidiustamist,
muutes seda igapdevase investeerimisega vOrreldavamaks. Olukorras, kus Bondora ei toeta
automaatselt turuolevate investeeringute informatsiooni allalaadimist Exceli tabelisse, tuleks
uurida, kas otsustuspuude mudelitesse antava informatsiooni mahtu saab kérpida mudeli
prognoosimisvoimet vihendamata. Mudelite tdiustamise kohapealt tuleb kone alla ritkide
kaupa mudelite katsetamine, eesmérgiga moista, kas dnnestub luua erinevaid, vastava riigi
laenaja analiilisimiseks tédpsemaid otsustuspuid. Bondora esindaja véitel loob véirtust p2p
laenuiri valdkonda puudutavate regulatsioonide uurimine, mis on akadeemilises valdkonnas

ebapiisavalt kaetud.
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SUMMARY

BUILDING A LOAN PORTFOLIO WITH OPTIMAL RETURN FOR A PRIVATE
INVESTOR - APPLYING DECISION TREE METHODOLOGIES IN PEER-TO-
PEER LOAN ENVIRONMENT BONDORA

Martin-Leo Kisand

Financing small loans via internet-based environment acting as an intermediary is a
relatively new field. The first enterprise allowing investment into loans through the internet
by initially setting a preferred risk level is Zopa, a UK based peer-to-peer (p2p) loan business
founded in 2005. P2p lending is an alternative to financing via banks by providing an
opportunity to finance small loans in a more transparent way and with smaller transaction
costs. The central research problem in this paper is that different approaches exist in making
everyday investment decisions in p2p environments. This suggests that there is room for

improvement moving towards a best standard in investment decision-making.

The aim of this paper is to determine the principles of building a loan portfolio with
optimal return by applying decision tree approach on the empirical data of Bondora, a p2p
loan environment located in Estonia but allowing access to international investors. Author
constructs a research hypothesis that Bondora provides the highest average return among
other p2p environments, considering the risk as well. The second research hypothesis is that
investment returns can be improved using decision trees when compared to investment

decisions based on credit rating system in Bondora.

Investing in p2p loan environments entails different risks compared to investing e.g.,
in stocks. A selection bias in p2p platforms implies that usually p2p borrowers are riskier than
the ones receiving funding from banks. Furthermore, p2p loans usually come with no
collateral. Finally there is a risk that the specific p2p platform decides to end its business.

Nevertheless, p2p loan market is growing rapidly having increased on average by 145% in 12
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months until March 2015 when it financed loans in the amount of 9 billion euros. It is
estimated that financed amounts will double during 2015.

The data machine learning methods used in this paper consisted of decision tree and its
enhanced version random forest. Author built four models using total or decreased amount of
data about borrowers. A database of Bondora historical data in the volume of 4481 loans was
used to train the models. In addition an interview was made with representative of Bondora to

validate the author’s assumptions and obtain background information on p2p loan market.

The results of the interview suggested that decision tree approach could enable
investors to achieve higher returns (compared to investing based on credit ratings) but it may
become difficult to apply the models in practice because of need to search for suitable loans.

The decision tree and random forest models were matched against Bondora’s credit
rating system. Comparison was carried out by constructing different investment strategies
with access to same loans and amount of monetary resources. Strategies differed only in
sorting and choosing among all the loans on the market. The author measured the cumulative
net return investor received (taking into account the losses generated when investing into a

bad loan) and the cumulative ratio of bad loans in total number of loans invested in.

Results showed that decision tree models (incl. random forest) substantially succeeded
investing based on credit ratings. The models reduced the amount of bad loans in portfolio
and provided on average a 12% higher annual return compared to credit ratings when investor
had selected the first 10% of the total loans available. The most accurate model was based on
random forest and made its first bad decision upon exceeding the 94% threshold of all loans.

Simpler decision tree model invested 25% of the market when it first suggested a bad loan.

In conclusion, the author proved that decision tree models (incl. random forest)
improve investor return compared to investing based on credit ratings. Still the results should
be treated with some caution because the sample used when training the models did not
include any loans experiencing economic recession. By analysing the p2p loan market, author
proved that Bondora’s average interest rate is higher than elsewhere in US or Europe. The

latter conclusion is sensitive to specific loans and p2p loan providers taken into consideration.
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When it comes to everyday appliance of the decision tree models (incl. random forest),
technical difficulties exist. At the moment of writing this paper, there is no automatic way to
access available loans in the market in a form which is similar to database used when training

the models. As the interview suggested, a solution may become available in the future.

Future research concerning p2p loan environment should include improving the testing
of decision tree models by making it more comparable to real-life investing. Additionally, it
should be studied if the required amount of information by decision tree models could be
reduced without hampering their predictive power. Also it should be studied if lenders
national origin impacts his or her credit risk. Finally, as p2p loan market is growing in a fast
pace, further studies concerning the impact of market regulations is necessary.
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LISAD

Lisa 1. USA ja Euroopa p2p laenuturgu iseloomustavad niitajad

P2p ettevétete kaudu viljastatud raha Mahu kasv Turuosa USAs ja Euroopas Turuosa Euroopas Investori keskmine aastane
12 kuu jooksul, min eurot vorreldes eelmise 12 kuuga, % viimase 12 kuu mahu alusel, % viimase 12 kuu alusel, % tootlus, %***
0 400 800 0 1000 2000 0 30 60 0 10 20 0 10 20
Lending Club (USA) ‘ 4763 [ 135 ‘ ) : 53 #NA ‘ ] 8,6 ‘
Prosper (C) (USA) | 1740 257 19 #NIA 9,3
Zopa | 394 58 43 15 5,0
Funding Circle (C) | 455 131 5,0 18 6,4
RateSetter | 496 177 55 19 6.1
Lendlnvest (C) | 282 293 31 11 6,7
Wellesley & Co. (C) | 235 1431 2,6 9,1 6,0
Auxmoney* || 107 120 12 4,2 9.7
TrustBuddy* | | 72 62 0,8 2,8 12
Pret D'Union | | 89 125 1,0 3,5 6,5
ThinCats (C) | 52 63 06 2,0 9,0
Assetz Capital (C) || 64 226 0,7 25 13
Crowdcube || 62 217 07 24 7.0
Folk 2 Folk (C) || 37 116 0,4 1,4 7,0
Geldvoorelkaar* (C) | 28 104 0,3 1,1 6,8
Fixura* | 14 57 02 06 1
Bondora | 23 161 0,3 0,9 20
Saving Stream (C) || 32 1210 0,4 12 12
Kokos* | 4 18 0,0 0,2 18
Muud (22 tky™ [ 117 176 1,3 4,6 #NIA

(USA) - asukoht USA-s (ulejaanud Euroopas); (C) - rahastatakse osaliselt voi taielikult ettevotteid (llejadnud ainult eraisikuid); * - AltFi.com hinnang, ** - ettevdtted kumulatiivse rahastatud
summaga < 20 min eurot on summeeritud; *** ettevdtete kodulehtedel esitletud hinnanguline keskmine tootlus seisuga 03.04.2015 (autori koostatud); #N/A - andmeid ei ole

Joonis 8. Suurimad P2p platvormid USAs ja Euroopas ja nende olulisemad turuosa ja tootluse niitajad
Allikas: autori koostatud p2p portaalide ja ettevitete kodulehtede andmete alusel (Liberum AltFi Volume Index Europe 2015; Liberum
AltFi Volume Index UK 2015; Funded accumulative monthly Lending Club 2015; Funded accumulative monthly Prosper 2015)
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Lisa 2. Bondora portfellihalduri seadistuste illustratsioon

Partfelli Uksikasjad

Portfelli investeeritav summa

Partfelli jaotus

BONDORA RATING
UUS PORTFELLI JAOTUSE SIHT

INVESTEERITAV SUMMA UHTE
LAENU

PORTFELLI JAOTUS HETKEL

Ajalocline osakaal

Prognoositav keskmine
intressimasr

Oodatav kahjumaar

Eeldatav tootlus

Joonis 9. Bondora portfellihalduri seadistusfunktsioonid

10,000

VABA KONTQUASK: 18,34

AA A B
0 1 2 5

15 €| 15 £|| 20 «
1,57% 0%  3,05%  508%

030% 212%  617%

1486 % 1644 % 1819%

167% 257% 442 %

1549% 1387% 1577 %

Allikas: (Automaatne investeerimine 2015)
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9

20 €

14,23%

1213 %

21,83 %

7,28 %

1455 %

D

20

a0

15,63%

18,91 %

26,45 %

10,74 %

1571 %

E

16 ¢

20 £

12,6%

20,45 %

3203 %

1513 %

16,90 %

F

10

10 =

13,25%

11,53 %

40,53 %

2148 %

19,05 %

HR

37 % I!,
40 = ‘1
"~ HR
% (37%)
34,59% .

[
Su
[
O
ES

65,91 %

4552 %
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Lisa 3. Bondora investeeringute otsingufiltri illustratsioon

Summa - Sugu | Kaik
Soovitud intress - Vanus
Pikkus 3 2 12 18 Omandisuhe elukohags
24 36 B &0
Haridus

Laenutactluse vanus | Kdik -
Perekonnaseis

Riik = Eesti
= Espariz Ulzlpeetavate arv
I Slovensko
Tadsuhte Liik
H= Suomi
Tegevusala
Krediidigrupp A B c R
Maksekditumine 600 700 0o Ametnmens
800 1000 Kehtiva tédsuhte aeg
Laenukoormus Toostaaz kokku
(sastates)
Sissetulek
Refin | Kdik
% Taidetud
) Palun kirjeldage oma | Kaik
Eeldatav tootlus % - igakuiseid plisikohustusi
Dodatava kahju maar % - Kasutaja
Bondora Rating Al A B Otstarve | Kdik
C D E
F HE Minu investeering | Koik
Andmed on kinnitatud ® Sissetulek kinnitamata m

® ¢ Sissetulek kinnitatud
¥, Sissetulek ja kehustused

kinnitatud

Joonis 10. Bondora investeeringute otsingufiltrite seadistusfunktsioonid
Allikas: (Laenutaotlused 2015)
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Lisa 4. Bondora laenutaotluse naide

3800€ - 5000€ 18,25% 60k

Intress Laenu pikkus

TEE INVESTEERING

LAENUTAOTLUSE LAENUTAOTLEJA
FINANTSEERIMINE Summa” €@
Maksepaey: 17
Intress: 18,25 % | @
Intress: 18,25% Maksekditumine : A 1000
Investeeringuid:  3765€ (35) Vanus 48 (Mees) Investeeri
75,30% tdidetud) 35€ puudu Elukoht- 3= Hollola
Taotluse aeg: 30.marts.15 11:58 Kasutaja: BOK21KE3A Vaba raha: 1396
Teotlus sulgub: - Kiirtaotlus Klient alates: 11.08.2014 == =
06.apr.15 20:00 Laenujadk: o€
Aega 6p 22h 8m &)
investeerimiseks :
Lisa jalgimisnimekirja Laenu sihtotstarve: \“‘
Muu info: @
LAENAJA AJALUGU
Bondora Rating:
Vilgasid: 0 Tehtud tagasimakseid: 850€ 9 B
Minu teenitud intressid: 0 Tagastatud 0/ 0€

ennetéhtasgselt:
Minu teenitud viivised: 0 =

Investesringute jaak: 0€
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Lisa 4 jarg

VIIMASED VIIS TADTLUST
LAENUTADOTLUS LAENUSUMMA  INTRESS  LAENU PIKKUS INVESTEERINGUID TADTLUS SULGUB
100,005%
Muu tarbimine ZR00E - S000€ 31% 48 k — 20.okt.14
SO00E (223 pakkumist)
27.10%
Remont T00E - 6200€ 31% 60 k [ | 19.aug.14
1GE0E (43 pakkumist)
AMDMED LAENUTAOTLUSELT
Todsuhe: Tiiskohaga Haridus: Kesk,keskeri
palgatooline Perekonnaseis: Abielus
Tegevusala: Tervishoid ja . )
. Ulalpeetavaid:
sotsiaalhoolekanne FpestavE 0
El Liik: i
Ametikoht: Keskastme juht HEsEmE Omanik
pangalzenuga
Toosuhte algus: Rohkem kui 5 aastat
Tadékagemus, a: 15 kuni 25 aastat
LAENUTAOTLEJA IGAKUINE SISSETULEK JA KOHUSTUSED @/,
Palgatulu: 3400€ Laenukohustused ilma  706,67€
) kodulaenuta:
Pension - o€
Peretostys - o€ Kodulaen: 1000€
Sotsiaalioetused- e Uue lzenu tagasimakse: 144€
Wanemahlvitis 0E Muud kehustused: 1020
Elstis - € Andmed on kinnitatud:  Sissetulek ja
kohustused
Muud tulied: 0 kinnitatud
Kohustused peale 28T0,67€
Igakuine sissetulek: T400€ refinantseerimist:
Vaba raha: 529,02
Laenukoormus: 25,03%
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Lisa 4 jarg

PALUN KIRJELDAGE OMA IGAKUISEID PUSIKOHUSTUSI

REFAN KOHUSTUSE LK LAEMUANDIA
PUSIKOHUSTUSED
Elamiskulud
LAENUKOHUSTUSED
Laen Sadstopankki
Laen Santander
Laen Mordea
Laen Danske bank
Laen isePankur
KOKKL:
KUSIMUSED JA VASTUSED

MAKSEHAIRED

KUUMAKSE(E)

1020

500
329
500
180

197,67

726,67

JARKI(E) TAGATISE LUK

18000 Kinnisvara
19000 Auto
18000 Kinnisvara
BOOM

477748

6777748

@ Laenajal puuduvad ametlikud maksehdired
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Lisa 4 jarg

INVESTEERINGUD
LAENUANDIA SUMMA VOITEV SUMMA AEG STAATUS
BOKTAR%44 5 5 30.mans.15 1317 Vaitey
BO442945 5E 5E 30.marks.15 1323 WVditew
BOSK3TE5A 10€ 10€ 30.mars.15 1453 Viitew
BOAZ3ST4 200€ 200€ 30.mans.15 1455 Vditey
Mmetss 5E 5E 3I0.mars.15 1504 Viditew
BO497945 3 5 I0omEms. 15 1544 Vaitew
BO22ASTT 10€ 10€ I0.mans.15 1546 Wditew
BO495351 5E 5E 30.mars.15 15:10 Vditew
BO3KSTE9A € 20€ 30.mErs.15 1650 Vaitey
BO9&6A1KKS 5E 5E 30.marks.15 1812 WVditew
BOASKKS3A 5€ 5E 30.mars.15 1849 Viitew
RMATK 75D 1nE 1N T mires 15 1R-40 VAitens
(=l el I JULINEINS. LD L340 YUILEY
BOS&E3231A 5E 5E I0.marts.15 1943 WViditew
spaeker 5€ 5€ 30.madrs.15 2014 Vditey
BO4912714 5E 5 30.marts.15 2028 WViditey
BOSIAAZAA 15 215 I0marts.15 2046 WViditew
lincolmman 10€ 10 30.mérts.15 2050 Viditey
BO291A424 10€ 10€ 30.maérts.15 2057 Viditey
BOZ4A119 5E 5E I0.marts.15 2145 Viditew
BO212331 5E 3 30.marts.15 2145 WViditew
Madisp 5€ 5E I0.marts.15 2147 Widitew
KOKKL: 3765€ [ BS) ITE5E(B5)

Joonis 11. Niide Bondora keskkonnas tileval olevast laenutaotlusest

Allikas: (Bondora laenutaotlus - remont 2015)
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Lisa 5. Bondora laenuandmetes sisalduvad laenaja tunnused ja nende selgitused

Tabel 4. Bondora laenude toorandmetes laenutaotluseid iseloomustavad tunnused ja nende selgitused (kogu andmebaas)

Jrk Tunnuse nimetus Bondora toorandmete - . Tunnuse viirtused (ithikud,
. Sisuline kirjeldus :
nr. andmebaasis vahemikud)
1 14D FromFirstPayment Kas esimese graafikujargse makse kuupdevast | O - Ei; 1 - Jah
on moddunud 14 pieva
2 1D FromFirstPayment Kas esimese graafikujargse makse kuupédevast | O - Ei; 1 - Jah
on moddunud 1 paev
3 30D FromFirstPayment Kas esimese graafikujargse makse kuupédevast | O - Ei; 1 - Jah
on moddunud 30 paeva
4 60D FromFirstPayment Kas esimese graafikujargse makse kuupédevast | O - Ei; 1 - Jah
on moddunud 60 paeva
5 AD Laenu tegelik pankrotistumine; laen loetakse | O - Ei; 1 - Jah
pankrotistunuks, kui 3 jérjestikust makset on
tasumata
6 Age Laenaja vanus Numbrilised véértused (aastad)
7 AmountOfBids Pakkumiste kogusumma Numbrilised vdartused (eurot)
8 AmountOfinvestments Investeeringute vadrtus Numbrilised vaartused (eurot)
9 AmountOfPreviousApplications Varasemate laenutaotluste kogusumma Numbrilised véirtused (eurot)
10 | AmountOfPreviousLoans Varasemate laenude kogusumma Numbrilised védértused (eurot)
11 | ApplicationSignedHour Laenutaotluse esitamise kellaaeg tundides Numbrilised véértused (tund)
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (ithikud,

nr. andmebaasis vahemikud)

12 | ApplicationSignedWeekday Laenutaotluse esitamise nadalapéev Numbrilised védértused (nddalapéev)

13 | ApplicationType Millal makstakse laenusumma vélja 1 Viitrahastus, 2 Kiirrahastus

14 | AppliedAmount Laenaja soovitav laenumaht Numbrilised vdirtused (eurot)

15 | AppliedAmountTolncome Taotletud summa ja sissetuleku suhe, % Numbrilised véértused (%o)

16 | AssociatedDuplicateLoanld Selgitus puudub Bondora andmebaasis Tekstijada (kood)

17 BidsInvestmentPlan isePakkujate tehtud investeerimispakkumiste | Numbrilised védrtused (tk)
arv

18 BidsManual Kasitsi tehtud investeerimispakkumiste arv Numbrilised véirtused (tk)

19 BondoraCreditHistory Kategooriamuutuja kolme voimaliku | Krediidiajalugu puudub, Hea
védrtusega: krediidiajalugu, Halb krediidiajalugu

20 | CancelledWithin14Days Laenud, mis on tithistatud 14 paeva jooksul 0-Ei;1-Jah

21 | City Laenuvdtja elukohalinn Linna nimetus

22 ContractEndDate Laenulepingu 16ppemise kuupédev Kuupéev

23 | CountOfBankCredits Pangalaenude arv Numbrilised véartused (tk)

24 | CountOfOtherCredits Muude laenukohustuste arv Numbrilised véirtused (tk)

25 | CountOfPaydayLoans Kiirlaenude arv Numbrilised véirtused (tk)

26 | Country Laenaja asukohariik Variandid: Eesti, Hispaania, Soome

27 | County Laenuvdtja elukohamaakond Maakonna nimetus

28 | credit_score Laenaja varasemat maksekditumist | Variandid: 600, 700, 800, 900, 1000
iseloomustav skoor

29 | CreditDecision Bondora tehtud laenuotsus 0 tagasi lukatud, 1 vastu vdetud, tiihi

Vastuvotmisprotsessi pole
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse vaartl_lsed (ithikud,

nr. andmebaasis vahemikud)

30 | CreditGroup Bondora liigitus laenaja krediidigruppi Variandid: A, B, C

31 CurrentDebtDays Laenu volas oldud pédevade koguarv | Numbrilised vairtused (paevade arv)
toorandmete ajakohastamise ajal

32 | CurrentLoanHasBeenExtended Laenuvdtja on kehtiva laenu laenugraafikut | O - Ei; 1 - Jah
muutnud

33 DebtL.iabilitiesBeforeLoan Finantskohustuste arv enne laenu votmist Numbrilised véartused (tk)

34 DebtRestructuringDate Volas oleva laenu uue tagasimaksegraafiku | Kuupdev
koostamise kuupdev

35 DebtTolncome Laenaja olemasolev laenukoormus Numbriline vahemik (protsent)

36 Default_StartDate Laenu pankrotistumise kuupéev Kuupédev

37 DefaultedOnDay Laenu pankrotistumiseni kulunud pdevade arv | Numbrilised véirtused (pdevade arv)

38 EAD1 Riskipositsioon pankrotistumisel, tagastamata | Numbrilised véirtused (eurot)
pohiosa pankrotistumisel

39 EAD2 Riskipositsioon pankrotistumisel, laenusumma | Numbrilised véirtused (eurot)
miinus k&ik pankrotistumise ajaks tehtud
maksed

40 | education_id Haridus Variandid:  algharidus v&i  puudub,

pohiharidus, kutseharidus, kesk/keskeri,
korgharidus

41 EL Oodatav kahjuméér (agregeeritud vidédrtused 0 | Numbrilised véértused (protsent)
ja 1 mudelitest)

42 EL_VO Oodatav kahjuméér, mis pohineb versiooni 0 | Numbrilised véértused (protsent)
mudelil

43 EL_V1 Oodatav kahjuméér, mis pohineb versiooni 1 | Numbrilised véértused (protsent)

mudelil
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (ithikud,
nr. andmebaasis vahemikud)
44 Employment_Duration_Current_Employer Kehtiva to6lepingu sdlmimisest méodunud aeg | Variandid: katseaeg, vahemikud eraldi
kuni 5 aastani, ronkem kui 5 aastat
45 | employment_status_id Millises toosuhtes laenaja hetkel on Variandid:  t66tu,  poole  kohaga
palgatooline, tdiskohaga palgatdoline,
FIE, ettevdtja, pensiondr
46 Exposure_at_DebtRestructuring Tagastamata pdhiosa ning kogunenud tasumata | Numbrilised véértused (eurot)
intress ja viivised kuupéeval
DebtRestructuringDate
47 Exposure_at_Default Vola kogusumma kuupédeval Default_StartDate | Numbrilised véértused (eurot)
48 FirstPaymentDate Esimese makse kuupidev algse laenugraafiku | Kuupdev
kohaselt
49 FreeCash Vabalt kasutatav sissetulek parast igakuiste | Numbrilised vaartused (eurot)
kohustuste tditmist
50 FundedAmount Laenuvdtja saadud summa Numbrilised vdértused (eurot)
51 | Gender Laenaja sugu Mees, naine
52 GracePeriodEnd Maksepuhkuse 16pu kuupéev Kuupédev
53 | GracePeriodStart Maksepuhkuse algus kuupédev Kuupédev
54 HasExtendedSchedule Laenuvdtja on varasema laenu laenugraafikut | O - Ei; 1 - Jah
muutnud
55 home_ownership_type_id Selgitus, kas laenaja on kinnisvaraomanik voi | Variandid:  kodutu,  omanik, elan
néiteks iilirnik vanematega, iilirik eelmobleeritud pinnal,
titirnik eelmdbleerimata pinnal,
munitsipaalomand, kaasiitirnik,
kaasomand, = omanik  pangalaenuga,
omanik - omandil hiipoteek
56 | income_from_principal_employer Tootasu Numbrilised véirtused (eurot)
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (ithikud,
nr. andmebaasis vahemikud)
57 income_other Muu sissetulek Numbrilised védértused (eurot)
58 | income_total Laenaja igakuine sissetulek Numbriline vahemik (eurot)
59 IncomeFromChildSupport Lapsetoetus Numbrilised védértused (eurot)
60 IncomeFromFamilyAllowance Peretoetus Numbrilised védértused (eurot)
61 IncomeFromLeavePay Puhkusetasu Numbrilised védértused (eurot)
62 IncomeFromPension Pension Numbrilised véartused (eurot)
63 IncomeFromSocialWelfare Sotsiaalhoolekanne Numbrilised védértused (eurot)
64 InDebt14Day See laen on mingil hetkel 14 pédeva vdlas olnud | O - Ei; 1 - Jah
65 InDebt14Day_Exposure Vola kogusumma kuupdeval | Numbrilised vaartused (eurot)
InDebt14Day_StartDate
66 InDebt14Day _Interest Kuupaevaks InDebt14Day StartDate | Numbrilised vairtused (eurot)
kogunenud tasumata intressisumma
67 InDebt14Day_Principal Laenu tagastamata pohiosa summa kuupdeval | Numbrilised vaartused (eurot)
InDebt14Day_StartDate
68 InDebt14Day_PrincipalProportion Kuupdeval InDebtl4Day StartDate kehtinud | Numbrilised vddrtused (protsent)
laenu  tagastamata pdhiosa summa ja
laenusumma suhe
69 InDebt14Day_StartDate Esimene kuupdev, mil lepinguliste maksete | Kuupdev
tegemine oli 14 pdeva hilinenud
70 InDebt14Day_TotalRepayments Kuupédevaks InDebtl4Day StartDate tasutud | Numbrilised vairtused (eurot)

maksete (pOhiosa + intress

kogusumma

+ viivised)
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Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse vaartl_lsed (ithikud,

nr. andmebaasis vahemikud)

71 InDebt1Day See laen on mingil hetkel 1 pdev vdlas olnud 0-Ei;1-Jah

72 InDebt1Day_Exposure Vola kogusumma kuupdeval | Numbrilised vaartused (eurot)
InDebtlDay_StartDate

73 InDebt1Day_Interest Kuupéevaks InDebt1Day StartDate kogunenud | Numbrilised vaartused (eurot)
tasumata intressisumma

74 InDebt1Day_Principal Laenu tagastamata pdhiosa summa kuupdeval | Numbrilised vairtused (eurot)
InDebt1Day_StartDate

75 InDebt1Day_PrincipalProportion Kuupdeval InDebtlDay StartDate kehtinud | Numbrilised vairtused (protsent)
laenu  tagastamata pdhiosa summa ja
laenusumma suhe

76 InDebt1Day_StartDate Esimene kuupdev, mil lepinguliste maksete | Kuupdev
tegemine oli 1 péev hilinenud

77 InDebtlDay_TotalRepayments Kuupédevaks InDebtlDay StartDate tasutud | Numbrilised véértused (eurot)
maksete (pOhiosa + intress + viivised)
kogusumma

78 InDebt21Day_Exposure Vola kogusumma kuupdeval | Numbrilised véaértused (eurot)
InDebt21Day_StartDate

79 InDebt21Day _Interest Kuupaevaks InDebt21Day StartDate | Numbrilised vairtused (eurot)
kogunenud tasumata intressisumma

80 InDebt21Day_Principal Laenu tagastamata pohiosa summa kuupédeval | Numbrilised vairtused (eurot)
InDebt21Day_StartDate

81 InDebt21Day_PrincipalProportion Kuupédeval InDebt21Day StartDate kehtinud | Numbrilised vaartused (protsent)
laenu  tagastamata pdhiosa summa ja
laenusumma suhe

82 InDebt21Day_StartDate Esimene kuupdev, mil lepinguliste maksete | Kuupédev

tegemine oli 21 péeva hilinenud
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Jrk Tunnuse nimetus Bondora toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (iihikud,

nr. andmebaasis vahemikud)

83 InDebt21Day_TotalRepayments Kuupédevaks InDebt21Day StartDate tasutud | Numbrilised véértused (eurot)
maksete (pohiosa + intress + viivised)
kogusumma

84 InDebt30Day See laen on mingil hetkel 30 pdeva vdlas olnud | O - Ei; 1 - Jah

85 InDebt30Day_Exposure Vola kogusumma kuupédeval | Numbrilised vairtused (eurot)
InDebt30Day_StartDate

86 InDebt30Day _Interest Kuupéevaks InDebt30Day_StartDate | Numbrilised vaartused (eurot)
kogunenud tasumata intressisumma

87 InDebt30Day_Principal Laenu tagastamata pohiosa summa kuupdeval | Numbrilised véértused (eurot)
InDebt30Day_StartDate

88 InDebt30Day_PrincipalProportion Kuupédeval InDebt30Day StartDate kehtinud | Numbrilised véartused (protsent)
laenu  tagastamata pdhiosa summa ja
laenusumma suhe

89 InDebt30Day_StartDate Esimene kuupdev, mil lepinguliste maksete | Kuupdev
tegemine oli 30 pdeva hilinenud

90 InDebt30Day_TotalRepayments Kuupidevaks InDebt30Day StartDate tasutud | Numbrilised vaértused (eurot)
maksete (pdhiosa + intress + viivised)
kogusumma

91 InDebt60Day See laen on mingil hetkel 60 pédeva vdlas olnud | O - Ei; 1 - Jah

92 InDebt60Day_Exposure Vola kogusumma kuupdeval | Numbrilised véaértused (eurot)
InDebt60Day_StartDate

93 InDebt60Day _Interest Kuupievaks InDebt60Day_StartDate | Numbrilised vairtused (eurot)
kogunenud tasumata intressisumma

94 InDebt60Day_Principal Laenu tagastamata pohiosa summa kuupédeval | Numbrilised vaértused (eurot)
InDebt60Day_StartDate

95 InDebt60Day_PrincipalProportion Kuupdeval InDebt60Day StartDate kehtinud | Numbrilised véartused (protsent)

laenu  tagastamata pohiosa summa ja
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondora toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (iihikud,

nr. andmebaasis vahemikud)
laenusumma suhe

96 InDebt60Day_StartDate Esimene kuupdev, mil lepinguliste maksete | Kuupdev
tegemine oli 60 péeva hilinenud

97 InDebt60Day_TotalRepayments Kuupédevaks InDebt60Day StartDate tasutud | Numbrilised véértused (eurot)
maksete (pOhiosa + intress + viivised)
kogusumma

98 InDebt7Day_Exposure Vola kogusumma kuupdeval | Numbrilised vaartused (eurot)
InDebt7Day_StartDate

99 InDebt7Day_Interest Kuupdevaks InDebt7Day_StartDate kogunenud | Numbrilised vaartused (eurot)
tasumata intressisumma

100 | InDebt7Day_Principal Laenu tagastamata pohiosa summa kuupéeval | Numbrilised vaartused (eurot)
InDebt7Day_StartDate

101 | InDebt7Day_PrincipalProportion Kuupdeval InDebt7Day_StartDate kehtinud | Numbrilised véartused (protsent)
laenu  tagastamata pdhiosa summa ja
laenusumma suhe

102 | InDebt7Day_StartDate Esimene kuupdev, mil lepinguliste maksete | Kuupdev
tegemine oli 7 pdeva hilinenud

103 | InDebt7Day_TotalRepayments Kuupédevaks InDebt7Day_StartDate tasutud | Numbrilised véartused (eurot)
maksete (pOhiosa + intress + viivised)
kogusumma

104 | Interest Laenaja soovitav intressimdir (aastas) Numbrilised vaartused (protsent)

105 | Interest_at_DebtRestructuring Kogunenud tasumata intressisumma uue | Numbrilised véirtused (eurot)
tagasimaksegraafiku koostamise ajal

106 | InterestAndPenaltiesPaid Laenulepingu raames makstud intress ja | Numbrilised véirtused (eurot)

viivised
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (ithikud,
nr. andmebaasis vahemikud)
107 | InterestDebt_at_Default Kuupédevaks Default StartDate kogunenud | Numbrilised véértused (eurot)
tasumata intressisumma
108 | IsBusinessLoan Kas laenu taotles juriidiline isik 0-Ei;1-Jah
109 | IsFirstPaymentDefault Laen léks ilma esimest kuumakset tegemata 14 | 0 - Ei; 1 - Jah
paeva viivisesse
110 | IslnactiveDuplicate Selgitus puudub Bondora andmebaasis 0-Ei;1-Jah
111 | Issuedinterest Loplik intressimaér Numbrilised vaartused (protsent)
112 | language_code 1 Eesti 1 Eesti, 2 Inglise, 3 Vene, 4 Soome, 5
Saksa, 6 Hispaania, 7 Slovakkia
113 | LastPaymentOn Kuupéev, millal laenusaaja viimati tagasimakse | Kuupéev
tegi
114 | LeftMoneyForFirstPayment Kas laenaja jittis oma kontole raha esimese | O - Ei; 1 - Jah
tagasimakse tegemiseks
115 | LiabilitiesTolncome Kohustuste ja sissetuleku suhe, % Numbrilised védartused (protsent)
116 | loan_id Laenutaotlusele antud unikaalne ID Kood
117 | LoanApplicationStartedDate Laenutaotluse alustamise kuupéev Kuupéev
118 | LoanDate Laenu viljastamise kuupdev Kuupiev
119 | LoanDuration Laenuperioodi pikkus Variandid: 3, 9, 12, 18, 24, 36, 48 ja 60
(kuud)
120 | LoanNumber Bondora siisteemis laenu tdhistav unikaalne | Kood
number
121 | marital_status_id Perekonnaseis Variandid: abielus, vabaabielus, vallaline,
lahutatud, lesk
122 | MaturityDate_Last Laenu tdieliku tagastamise kuupdev raporti | Kuupdev

koostamise kuupdeva seisuga
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondora toorandmete - - Tunnuse véirtused (ithikud,
. Sisuline kirjeldus X
nr. andmebaasis vahemikud)
123 | MaturityDate_Original Laenu tdieliku tagastamise kuupdev algse | Kuupdev
laenugraafiku kohaselt
124 | MaxDebtMonthsFinance Koige pikem aeg, mille viltel finantsleping on | Numbrilised véartused (kuude arv)
volas olnud (koik laenud, krediitkaardid, arved
jne) (ainult Eesti kohta)
125 | MaxDebtMonthsOther Koige pikem aeg, mille viltel moni muu leping | Numbrilised vaartused (kuude arv)
on volas olnud (ainult Eesti kohta)
126 | MaxDebtMonthsTelco Koige pikem aeg, mille viltel | Numbrilised vaartused (kuude arv)
telekommunikatsioonileping on vdlas olnud
(ainult Eesti kohta)
127 | ModelVersion Bondora Ratingu arvutamise mudeli versioon Versiooni number
128 | MonthlyPaymentDay Laenumaksete graafikujargne kuupiev Kuupéev
129 | NewCreditCustomer Kas  kliendil  oli ~ varasem  Bondora | O - Ei; 1 - Jah
krediidiajalugu
130 | NewLoanMonthlyPayment Uue laenu kuumakse Numbrilised védértused (eurot)
131 | NewOfferMade Algse  laenutaotluse  hindamise  kaigus | O - Ei; 1 - Jah
struktureeriti see iimber ja pakuti pikemat
laenu, suuremat/vdiksemat laenusummat voi
kdrgemat intressiméiéra
132 | NewPaymentTolncome Uue laenu kuumakse ja sissetuleku suhe, % Numbrilised védrtused (protsent)
133 | NoOfBids Pakkumiste arv Numbrilised véartused (tk)
134 | NoOfInvestments Investeeringute arv Numbrilised véartused (tk)
135 | NoOfPreviousApplications Varasemate laenutaotluste arv Numbrilised véartused (tk)
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (ithikud,
nr. andmebaasis vahemikud)
136 | NoOfPreviousLoans Varasemate laenude arv Numbrilised véartused (tk)
137 | nr_of_dependants Ulalpeetavate arv Variandid: 0; 1; 2; 3; 4; 5; 6; 7; 8; 9; 10; >
10
138 | NumDebtsFinance Finantslepingutega seotud vodlgade koguarv | Numbrilised véértused (tk)
(koik laenud, krediitkaardid, arved jne) (ainult
Eesti kohta)

139 | NumDebtsOther Muude lepingutega seotud vdlgade arv (ainult | Numbrilised vaartused (tk)
Eesti kohta)

140 | NumDebtsTelco Telekommunikatsioonilepingutega seotud | Numbrilised vdartused (tk)

volgade koguarv (ainult Eesti kohta)

141 | occupation_area Millisel tegevusalal laenaja tegutseb Variandid sarnaselt EMTAK
tegevusalade registrile (nt to6tlev todstus,
ehitus, veondus ja laondus jne)

142 | OtherLiabilitiesBeforeLoan Muude kohustuste (v.a. laenukohustused) arv | Numbrilised védrtused (tk)

enne laenu votmist

143 | OutstandingPrincipal Laenu tagastamata pdhiosa toorandmete | Numbrilised vdirtused (eurot)

ajakohastamise ajal

144 | PreviousEarlyRepayments Varasemad ennetdhtaegsed tagasimaksed Numbrilised vaartused (eurot)

145 | PreviousLateFeesPaid Varasemalt makstud viivised Numbrilised vdartused (eurot)

146 | PreviousRepayments Varasemad tagasimaksed Numbrilised véartused (eurot)

147 | Principal_at_DebtRestructuring Tagastamata pdhiosa uue tagasimaksegraafiku | Numbrilised véértused (eurot)

koostamise ajal
148 | Principal_at_Default Laenu tagastamata pohiosa summa kuupédeval | Numbrilised vadrtused (eurot)

Default_StartDate

82




Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (ithikud,

nr. andmebaasis vahemikud)

149 | PrincipalDebtAmount Volgnetav pohiosa summa Numbrilised védértused (eurot)

150 | PrincipalProportion_at_DebtRestructuring Tagastamata pohiosa ja laenusumma suhe uue | Numbrilised véirtused (protsent)
tagasimaksegraafiku koostamise ajal

151 | PrincipalProportion_at_Default Kuupdeval Default StartDate kehtinud laenu | Numbrilised vdirtused (protsent)
tagastamata pOhiosa summa ja laenusumma
suhe

152 | Rating Bondora Rating (agregeeritud véirtused 0 ja 1 | Variandid: AA, A, B, C, D, E, F, HR
mudelitest)

153 | Rating_VO0 Bondora Rating, mis pdhineb versiooni 0 | Variandid: AA, A, B, C, D, E, F, HR
mudelil

154 | Rating_V1 Bondora Rating, mis pdhineb versiooni 1 | Variandid: AA, A, B,C,D, E, F, HR
mudelil

155 | Recovery Pérast laenu pankrotistumist sissendutud volg, | Numbrilised vaértused (eurot)
muu hulgas intressisumma ja viivised

156 | ReportAsOfEOD Raporti koostamise kuupéev Kuupiev

157 | ScoringDate Bondora  Ratingu  arvutamise  kuupidev | Kuupdev
(agregeeritud vairtused O ja 1 mudelitest)

158 | ScoringDate V0 Laenu Ratingu arvutamise kuupdev Kuupédev

159 | ScoringDate_V1 Laenu Ratingu arvutamise kuupdev Kuupiev

160 | SumOfBankCredits Pangalaenude kogusumma Numbrilised véértused (eurot)

161 | SumOfOtherCredits Muude laenukohustuste kogusumma Numbrilised védartused (eurot)

162 | SumOfPaydayLoans Kiirlaenude kogusumma Numbrilised véértused (eurot)

163 | TotalLiabilitiesBeforeLoan Mitu kehtivat rahalist kohustust laenutaotlejal | Variandid: 0;1-4;5-9;10+
on

164 | TotalMaxDebtMonths Koige pikem aeg, mille viltel laen on vdlas | Numbrilised vdartused (kuude arv)

olnud (ainult Eesti kohta)
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Lisa 5 jarg

Jrk Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus Tunnuse viirtused (ithikud,
nr. andmebaasis vahemikud)
165 | TotalMonthlyLiabilities Igakuiste kohustuste kogusumma Numbrilised véirtused (eurot)
166 | TotalNumDebts Volgade koguarv (ainult Eesti kohta) Numbrilised véartused (tk)
167 | TotalRepayments_at_DebtRestructuring Koik enne uue tagasimaksegraafiku koostamist | Numbrilised vaartused (eurot)
tasutud maksed
168 | TotalRepayments_at_Default Kuupéevaks Default_StartDate tasutud | Numbrilised véartused (eurot)
maksete (pOhiosa + intress + viivised)
kogusumma
169 | UnpaidlInterestOutstanding Volas olev intressi- ja viivisesumma, mis | Numbrilised vadrtused (eurot)
hdlmab vblas olevalt pShiosa summalt ajal, kui
see pohiosa summa vodlas oli, arvestatud
intressi
170 | UseOfLoan Laenu kasutusotstarve Variandid: laenude konsolideerimine,
kinnisvara,  remont,  &ri,  haridus,
reisimine, liiklusvahend, muu tarbimine,
tervis
171 | UserName Kliendi kasutajanimi Bondoras Kasutajanimi
172 | WasFunded Niitab, kas investorid rahastasid laenutaotluse | 0 - Ei; 1 - Jah
173 | VerificationType Millisel moel on Bondora laenutaotluse | Variandid: sissetulek kinnitamata,
andmeid kontrollinud sissetulek  kinnitatud, sissetulek ja
kohustused kinnitatud
174 | work_experience Kaua on laenutaotleja to6tanud Variandid: < 2 a; 2-5 a; 5-10 a; 15-25 a; >

25a

Allikas: Bondora kodulehe andmete alusel (Andmete eksportimine 2015) ning autori tdlgendusel olemasolevatest arvandmetest kodulehelt

puudunud selgituste korral
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Lisa 6. Otsustuspuude mudelitesse valitud laenajat

tunnused

iseloomustavad

Tabel 5. Autori kasutatud otsustuspuude mudelitesse valitud parameetrid (mérgitud tdhega x).

Tunnus
Tunnus | miéira-
Tunnuse nimetus Bondor_a toorandmete Sisuline kirjeldus leitav tav
andmebaasis taotlu- | Bondora
ses otsingu-
filtris
Laenu tegelik pankrotistumine;
AD laen loetakse pankrotistunuks, kui X
3 jarjestikust makset on tasumata
Age Laenaja vanus X
AmountOfinvestments Investeeringute vaartus
AmountOfPreviousApplications Varasemate laenutaotluste X
kogusumma
AmountOfPreviousLoans Varasemate laenude kogusumma X
ApplicationSignedHour Laen_utaotluse esitamise kellaaeg «
tundides
ApplicationSignedWeekday L? enutafJ tluse esitamise X
nidalapdev
I Millal makstakse laenusumma
ApplicationType s X
vilja
AppliedAmount Laenaja soovitav lacnumaht X X
AppliedAmountTolncome Taotletud summa ja sissetuleku x
suhe, %
BondoraCreditHistory Kﬁtegop ”a”?.H“t“Ja kolme X
vOimaliku vairtusega:
City Laenuvdtja elukohalinn X
CountOfBankCredits Pangalaenude arv X
CountOfOtherCredits Muude laenukohustuste arv X
CountOfPaydayL oans Kiirlaenude arv X
Country Laenaja asukohariik X X
County Laenuvotja elukohamaakond X
Laenaja varasemat
credit_score maksekaitumist iseloomustav X X
skoor
CreditGroup Bon(_j_or_a I||g|t_us laenaja X X
krediidigruppi
DebtL.iabilitiesBeforeLoan Flnaqtskohustuste arv enne laenu X
votmist
DebtTolncome Laenaja olemasolev laenukoormus X X
education_id Haridus X X
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Lisa 6 jiarg

Tunnus
Tunnus | méira-
Tunnuse nimetus Bondora toorandmete - - leitav tav
. Sisuline kirjeldus
andmebaasis taotlu- | Bondora
ses otsingu-
filtris
Employment_Duration_Current_Employer Kffl.l.twa t05lepingu solmimisest X
moodunud aeg
. Millises toosuhtes laenaja hetkel
employment_status_id on X X
FreeCash Vabalt kasutatav sissetulek parast X
igakuiste kohustuste tditmist
Gender Laenaja sugu X X
Selgitus, kas laenaja on
home_ownership_type_id kinnisvaraomanik voi nditeks X X
tilirnik
income_from_principal_employer Tootasu X
income_other Muu sissetulek X
income_total Laenaja igakuine sissetulek X X
IncomeFromChildSupport Lapsetoetus X
IncomeFromFamilyAllowance Peretoetus X
IncomeFromLeavePay Puhkusetasu X
IncomeFromPension Pension X
IncomeFromSocialWelfare Sotsiaalhoolekanne X
Laenaja soovitav intressimaar
Interest X X
(aastas)
language_code 1 Eesti X
LiabilitiesTolncome Kohustuste ja sissetuleku suhe, % X
LoanDuration Laenuperioodi pikkus X X
marital_status_id Perekonnaseis X X
MonthlyPaymentDay Laen}.lmaksete graafikujirgne x
kuupéev
NewCreditCustomer Kas _k_|lf9n_dl| oli varasem Bondora «
krediidiajalugu
NewLoanMonthlyPayment Uue laenu kuumakse X
Uue laenu kuumakse ja
NewPaymentTolncome sissetuleku suhe, % X
NoOfPreviousApplications Varasemate laenutaotluste arv X
NoOfPreviousLoans Varasemate laenude arv
nr_of_dependants Ulalpeetavate arv X
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Lisa 6 jiarg

Tunnus
Tunnus | méira-
Tunnuse nimetus Bondora toorandmete - - leitav tav
. Sisuline kirjeldus
andmebaasis taotlu- | Bondora
ses otsingu-
filtris
Finantslepingutega seotud volgade
. koguarv (koik laenud,
NumDebtsFinance krediitkaardid, arved jne) (ainult X
Eesti kohta)
Muude lepingutega seotud
NumDebtsOther vOlgade arv (ainult Eesti kohta) X
Telekommunikatsioonilepingutega
NumbDebtsTelco seotud volgade koguarv (ainult X
Eesti kohta)
occupation area Millisel tegevusalal laenaja « «
P - tegutseb
Muude kohustuste (v.a.
OtherLiabilitiesBeforeLoan laenukohustused) arv enne laenu X
vOtmist
PreviousEarlyRepayments Varasemad ennetéhtaegsed X
tagasimaksed
PreviousRepayments Varasemad tagasimaksed X
. Bondora Rating (agregeeritud
Rating vadrtused 0 ja 1 mudelitest) X X
SumOfBankCredits Pangalaenude kogusumma X
. Muude laenukohustuste
SumOfOtherCredits kogusumma X
SumOfPaydayL oans Kiirlaenude kogusumma X
TotalLiabilitiesBeforeLoan Mit kehtl\_/at rahalist kohustust X X
laenutaotlejal on
TotalMonthlyLiabilities Igakuiste kohustuste kogusumma X
TotalNumDebts Volgade koguarv (ainult Eesti x
kohta)
UseOfLoan Laenu kasutusotstarve X X
Millisel moel on Bondora
VerificationType laenutaotluse andmeid X X
kontrollinud
work_experience Kaua on laenutaotleja to6tanud X X
Kokku 64 21

Allikas: autori koostatud
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Lisa 7. Toos kasutatud valimi puuduolevad viirtused tunnuste loikes

Tabel 6. Puuduvaid véartuseid sisaldanud tunnused (kokku 64-st tunnusest) autori 16plikus

valimis (4481 laenutaotlust)

Puudu-
. Puudu- olevate
Tunnuse nimetus -
- L olevate vidrtuste
Bondora toorandmete Sisuline kirjeldus Sdirtuste osakaal
andmebaasis vaartt
arv (kokku
4481 laenu)
Rating Bondora Rating 2497 56%
TotalLiabilitiesBeforeLoan | Kehtivate rahaliste kohustuste arv 1788 40%
DebtLiabilitiesBeforeLoan | Finantskohustuste arv enne laenu votmist 1788 40%
OtherLiabilitiesBeforeLoan | Muude kohustuste (v.a. laenukohustused) 1788 40%
arv enne laenu votmist
TotalMonthlyLiabilities Igakuiste kohustuste kogusumma 1788 40%
DebtTolncome Laenaja olemasolev laenukoormus 1788 40%
FreeCash Vabalt  kasutatav  sissetulek  pérast 1788 40%
igakuiste kohustuste tditmist
LiabilitiesTolncome Kohustuste ja sissetuleku suhe, % 1788 40%
home_ownership_type id | Selgitus, kas laenaja on kinnisvaraomanik 1600 36%
vO1i néiteks tilirnik
TotalNumDebts Volgade koguarv (ainult Eesti kohta) 1060 24%
NumDebtsFinance Finantslepingutega seotud  volgade 1060 24%
koguarv (koik laenud, krediitkaardid,
arved jne)
NumDebtsTelco Telekommunikatsioonilepingutega seotud 1060 24%
volgade koguarv (ainult Eesti kohta)
NumDebtsOther Muude lepingutega seotud vdlgade arv 1060 24%
(ainult Eesti kohta)
Employment_Duration_Cu | Kehtiva t6olepingu sOlmimisest 583 13%
rrent_Employer moddunud aeg
County Laenuvotja elukohamaakond 346 8%
City Laenuvdtja elukohalinn 325 7%
employment_status_id Millises toosuhtes laenaja hetkel on 127 3%
occupation_area Millisel tegevusalal laenaja tegutseb 42 1%
nr_of_dependants Ulalpeetavate arv 13 0%
CreditGroup Bondora liigitus laenaja krediidigruppi 10 0%
credit_score Laenaja  varasemat  maksekditumist 9 0,2%
iseloomustav skoor
work_experience Kaua on laenutaotleja to6tanud 2 0,04%
Tunnuseid kokku (tk) 22

Allikas: autori koostatud
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Lisa 8. Bondora esindajaga labiviidud intervjuu kiisimused

1.

10.

Miks on teie hinnangul pakutud p2p laenuplatvormidel investeerimisel vilja
erinevaid meetodeid, mitte lihte parimat ldhenemist (nt rusikareeglid, krediidi-
skooride jérgi investeerimine, regressioonimudelite tulemuste alusel teatud
parameetrite jargi investeerimine, otsustuspuud jt andmekaevet kasutavad léhe-
nemised)? Kas oskate vilja tuua nende kitsaskohad voi positiivsed kiiljed?
Miks on Bondora otsustanud oma investoritele ligipddsetavaks muuta
krediidiskooridel pohineva ldhenemise, portfellihalduri teenuse passiivsele
investorile ja laenaja parameetrite jargi investeerimise aktiivsele investorile
(kas ja miks peetakse neid alternatiive parimateks)?

Kas ja mil maiédral on vdimalik véikeinvestoril Bondora krediidiskooride
tulemusi ise kontrollida?

Juhul kui jatta korvale krediidiskoorid, siis millised on Bondora hinnangul
olulisemad laenutaotlusest véljaloetavat parameetrid, mis vodivad laenu hili-
semat tagasimaksetdendosust oluliselt mdjutada, mida peaks investor jalgima?
Kas Bondora pikaajaliseks eesmérgiks on pakkuda investoritele kdrget tootlust
vOi pigem minimaalset riski (aga ka madalamat tootlust)?

Milline on Bondora hinnang otsustuspuu metoodika kasutamisele
investeerimisotsuste langetamisel? (Kas see v0ib anda pikaajaliselt
krediidiskooridest 1ahtumisega vorreldes parema tulemuse? Miks?)

Kas Bondora plaanib 14hiajal olulisi arendusi, mis voiksid mojutada investorite
senist kditumist Bondora portaalis? Kui jah, siis millised need on?

Millised voimalused on Bondoras investeerimiseks mitte portaali enda
graafilise tarkvaraliidese kaudu vaid niiteks kasutades kasutaja isetehtud
skripte ja paringuid andmebaasidest?

Milliseid probleeme voi kitsaskohti néete tdna p2p laenuiris, mis takistavad
investoritel saamaks korgemat voi vdiksema riskiga intressitulu voi laenajatel
saamaks oma taotlusele Oiglasemat intressimddra? Milliseid nendest saab
lahendada p2p platvorm, milliseid riiklik regulatsioon vdi muu kolmas
osapool?

Milliseid kiisimusi tuleks p2p laenuéri késitledes veelgi enam uurida, mis on

tdna alakaetud teemad?
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