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Sissejuhatus

Finantsettevotete {iheks suureks tegevusvaldkonnaks on laenude véljastamine. Kuna ettevotte
eesmirgiks on kasumi maksimeerimine, Siis on vajalik laenutaotlejate klassifitseerimine
headeks ja halbadeks klientideks. Sellega saadakse viltida suuri kahjusid halbadele klientidele
mitte laenu andmisega kui ka teenida kasumit méérates laenusaajatele erinevaid riskiméédrasid.
Klassifitseerimine toimub krediidiriski hindamise abil. Krediidiriski hindamisel prognoositakse
kui suure tdoendosusega vOib laenusaaja laenu tagasimaksmisel makseraskustesse sattuda.
Tdendosuste arvutamine toimub laenusaajate andmete pdhjal, kus lisaks kliendi isiklikule ja

laenuga seotud infole on iga kliendi kohta lisatud, kas tegemist on halva vdi hea kliendiga.

T66 eesmérgiks on luua mudel, mille abil saaks prognoosida tdenédosust, et klient osutub heaks
kliendiks. Mudeli loomisel tahetakse ka vélja selgitada, millised tunnused seda tdenédosust
mdjutavad. Samuti on t60 eesmérgiks uurida andmete tasakaalustamise probleemi ehk kuivord
oluline on heade ja halbade klientide vordne esindatus valimis kui kasutatakse logistilist

regressiooni Sellele kiisimusele on kirjanduses sageli viidatud. [7]

T66 esimeses osas antakse llevaade krediidiriskist, teises osas tutvutakse t66s kasutatud
metoodikaga: antakse iilevaade logistilise regressiooni mudelist ja selle headuse niitajatest,
kirjeldatakse tunnuste esmaanaliilisis kasutatavat hii-ruut testi ning kirjeldatakse andmete
tasakaalustatuse probleemi. T66 kolmandas osas teostatakse andmestikus olevatele tunnuste
esmaanaliilis ja uuritakse, kuidas kisitletav argumenttunnus ja funktsioontunnus omavahel
seotud on. Samuti kirjeldatakse logistilise regressiooni mudeli hindamise kéiku, vorreldakse
tasakaalustamata ja tasakaalustatud andmete pohjal loodud regressioonmudeleid ja

interpreteeritakse 10plikku mudelit.
Bakalaureuset66 analiiiitiline osa on teostatud rakendustarkvaraga R.

To6 koostaja soovib tdnada juhendajat professor Kalev Parnat heade ja edasiviivate soovituste

eest.



1 Ulevaade krediidiriskist

Krediidiskooringut kasutatakse selleks, et hinnata, kui tdendoliselt kliendid ei tdida oma
kohustust laenu tagasi maksta. Tdendosust, et laenusaaja jadb volgu, hinnatakse laenu andmise
otsustusprotsessi ajal ja selleks kasutatakse infot, mida laenutaotleja annab. Tdendosuse
arvutamise tulemusena tehakse otsus, kas laenu anda vOi mitte. Tapsest laenutaotlejate
klassifitseerimisest headeks ja halbadeks klientideks saavad kasu nii laenuandjad (kasumi
suurendamine ja kahjude védhendamine kui ka laenutaotleja (finantsilise iilekoormuse
viéltimine). Traditsiooniliselt pohines otsuse tegemine laenuandja intuitsioonil, mis toetus
laenutaotleja varasemal kaitumisel. Majandusliku surve ja uute tehniliste lahenduste
tulemusena on iile mindud statistiliste mudelite kasutamisele, mida nimetatakse
krediidiskooringu siisteemideks. Selle siisteemi jargi on klient madala riskiga, kui ta omab suurt
toendosust osutuda heaks kliendiks ja korge riskiga, kui ta omab madalat tdendosust osutuda

heaks kliendiks. [1]

Finantskompaniid piiiiavad iiha tihedamini sdilitada oma kliente pakkudes neile uusi tooteid ja
tohusamaid teenuseid. Riskihalduse osakonnal on vaja selgitada vilja madalama riskiga
kliendid, kellele neid voimalusi pakkuda. Selleks on vaja arendada vélja strateegia, et kindlaks
teha, kellele paremat kohtlemist pakkuda. Samuti on vaja kindlaks teha kdrgema riskiga
kliendid ja leida nendega tegelemiseks koige efektiivsem viis, et vdhendada kulusid.
Riskiskooringu kaardid pakuvad efektiivset ja empiiriliselt tuletatud lahendust édrivajaduste
rahuldamiseks. Skoorimismetoodika voimaldab objektiivset voimalust riski hindamiseks ja

jarjepidevat ldhenemist tagamaks, et slisteemi vead oleks voimalikult véikesed. [2]

Varasemalt ostsid finantsettevotted krediidiskooringu siisteemi sisse monelt teenusepakkujalt.
Tehnoloogia arenedes hakkas levima praktika, et siisteemid loodi majasiseselt, et vihendada
kulusid ja muuta krediidiskooringu siisteemide loomine paindlikumaks ja kiiremaks.
Rakendustarkvarade kittesaadavamaks muutumine ja lihtsamad andmete ladustamise
voimalused on muutnud skooringusiisteemi loomise odavamaks, kiiremaks ja paindlikumaks,
kuna ei olnud enam vaja nii vélja arenenud programmeerimisoskust ja ettevotted said dra

kasutada oma paremaid teadmisi andmete sisu ja ettevotlusalase teabe kohta. [2]

Krediidiskooringu siisteemide pohjal tehtud analiiiiside toel saab vélja to6tada uusi strateegiaid,
mis aitavad maksimeerida kasumit ja minimiseerida suuri volgasid. Moned riskantsete

klientidega tegelemise strateegiad on:



e madalama krediidilimiidi maaramine,

e laenu intressimééara tOostmine,

e lisada klient jalgimisnimekirja,

e paluda laenutaotlejal anda tagatist kommunaalteenuste eest,

e loobuda laenu andmisest.

Madala riskiga klientide puhul pakutakse vOimalust suurendada krediiti krediitkaardil,
pakutakse lisatooteid, vdimaldatakse paremaid intressiméddrasid, lubatakse minna iile lubatud

krediidimééara krediitkaardil. [2]

Hinnangud on ndidanud, et logistiline regressioon on olnud védga edukas meetod efektiivse
skooringumudeli loomiseks. Logistiline regressioon suudab hdlmata turumajanduse erinevaid
tunnuseid ja kindlaks teha kdige suurema mojuga tunnused, et pank saaks kindlaks teha

kliendid, kes kdige suurema tdendosusega voivad sattuda makseraskustesse. [3]

Logistiline regressioon on ka selle tottu laialt kasutusel, et uuritav tunnus on binaarne —
ennustatakse seda, kas klient on hea vdi halb. Samuti kasutatakse krediidiriskide hindamisel
lineaarset regressiooni, diskriminantanaliitisi, CART mudeleid ja teisi masindppe meetodeid.
Kuigi loetletud meetodid on laialt kasutusel, siis on nende kohta siiski vdhe teoreetilist infot,
sest kehtib konfidentsiaalsusndue. Loodud krediidiskooringu siisteemi ja vilja todtatud

meetodite avaldamine voib tuua ettevottele finantsilist kahju. [1]



2 Kasutatav metoodika

2.1 Logistilise regressiooni mudel

Antud alapeatiikk pohineb loengukonspektil [4], kui pole viidatud teisiti.

Tihti pakub analiiitikule huvi diskreetne uuritav tunnus, millel on ainult kaks voimalikku
véaartust. Uuritava tunnuse puhul on tegemist binaarse tunnusega Y, mille kodeerimisel

kasutatakse harilikult véartusi 1 ja 0, kus 1 téhistab siindmuse esinemist.

Logistilise regressioonmudeli korral on uuritav tunnus Y Bernoulli jaotusest Y~Be(1,p), kus
p on meid huvitava siindmuse tdendosus. Antud t66s on uuritavaks tunnuseks see, kas tegemist

on hea vai halva kliendiga, mudeli abil ennustatakse seda, kas tegemist on hea kliendiga (Y=1).

Binaarse tunnuse korral on kasutusel logit-seosefunktsioon, kus logit(p) = In &, kus & on

stindmuse esinemise $anss (siindmuse esinemise tdendosuse ja siindmuse mitteesinemise

toendosuse suhe).

Logistilise mudeliga hinnatakse seega Sansi logaritmi:

p
lnl—p = Po + P1x1 + =+ + Brxk,

kus p = P(Y = 1) on siindmuse esinemise tdendosus, f, B1, ..., B on mudeli tundmatud

parameetrid ja x4, x,, ..., x; seletavad tunnused ehk argumenttunnused.

Logistilises regressioonis kasutatakse tundmatute parameetrite 8; hindamiseks suurima tdepéra
meetodit. Kasutatakse valimi tdepédrafunktsiooni, mille kuju sdltub uuritava tunnuse jaotusest

ja mida téhistatakse L(Y, p), kus Y on valim ja p otsitav parameeter.

n

L) = [P0 = [ -po
i=1 i

=1

Suurima tdepdra hinnangu korral leitakse selline parameetri véértus, mille korral
toeparafunktsioon saavutab maksimumi. Tehnilise t66 lihtsustamiseks on kasutusele voetud
toepérafunktsiooni logaritmitud kuju ehk logaritmiline tdeparafunktsioon [ = In(Y,p), mis

saavutab maksimumi samas kohas. [9]

Olgu By, B4, ..., B mudeli kordajate hinnangud, mis on leitud suurima tdepira meetodil. Logit

seosest saab avaldada huvipakkuva siindmuse esinemise tdendosuse prognoosi:
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el

=>
I

1+em’

kus

n= BO + le1 + et kak-

Iga uuritava tunnuse kohta saab sdonastada hiipoteesipaari selle kohta, kas argumenttunnus i (i €

{1, ..., k}) mdjutab laenusaaja tdendosust olla hea klient:
HO: Bi = 0'
H1: Bi * O

Peatume lithidalt parameetrite tlgendamisel. Kui hinnatud parameeter §; on positiivne, siis on
argumenttunnuse ja uuritava tunnuse vahel samasuunaline seos (argumendi véirtuse

suurenemise korral suureneb ka laenusaaja tdendosus olla hea klient). Kui aga hinnatava
parameetri f; mirk on negatiivne, siis on argumenttunnuse ja uuritava tunnuse vahel
vastassuunaline seos (argumendi véirtuse suurenemise korral viheneb laenusaaja tdendosus
olla hea klient). Uksiku parameetri f; véirtust interpreteeritakse jargmiselt: argumendi x;
suurenemisel iihe ihiku vorra suureneb 3ansside suhe ePikorda eeldusel, et teiste
argumenttunnuste véaartused ei muutu. Kui argument suureneb c tihiku vorra, siis Sansside suhe
muutub e“Pikorda. Vabaliikme interpretatsioon on vdimalik juhul, kui x = 0 on argumendi
voimalik vdirtus. Sel juhul on positiivse vabaliikme korral siindmuse esinemise tdenéosus p >

0.5. Negatiivset vabaliiget interpreteerida ei saa.

2.2 Mudeli headuse niitajad

Selles bakalaureusetoos on logistilise mudeli headuse néitajatena kasutatud Akaike
informatsioonikriteeriumi, ROC-kdvera alust pindala ja ruutkeskmist viga. Mudeli sobivuse

kontrolliks kasutati Hosmer-Lemeshow’ testi.

Akaike informatsioonikriteerium (AIC) saadakse hilbimusele teatud parandusliikme lisamisel.

[4]

Ruutkeskmine viga arvutatakse logistilise regressioonimudeli korral valemist

Vi=9)?>
MSE = Z?:l _

n
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kus n on valimi maht, y; uuritava tunnuse véartused ja y; mudeli abil prognoositud vaartused.
[4]

ROC-kovera ja Hosmer-Lemeshow” testi kirjeldamiseks on kasutatud teost [5].

ROC-kovera alune pindala (AUC) on iiks enim kasutatavaid logistilise regressiooni headuse
nditajaid. Mudeli abil leitakse igale vaatlusele siindmuse esinemise tdendosus. Binaarse
siindmuse prognoosimiseks tuleks valida ldvend, mille alusel méiiratakse prognoos, kas
ennustada siindmuse toimumist vOi mittetoimumist. Prognoosimisel méératakse ldvendist
suurema tdendosusega prognoosile véirtuseks 1, madalama tdendosusega prognoosile aga

vaartuseks 0.

Klassifitseerimisel saab vaadelda kahte néitajat, mida soovitakse maksimiseerida mudeli
koostamisel, nendeks on spetsiifilisus ja tundlikkus. Spetsiifilisuse korral on tegemist digesti
prognoositud negatiivsete vaatluste arvu (halbade klientide arvuga t66s loodud mudeli puhul)
ja kogu negatiivsete vaatluste arvu jagatis. Tundlikkus on digesti prognoositud positiivsete
vaatluste arvu (heade Klientide arvu) ja kogu vaatluste arvu jagatis. Seega nditab (1 —

spetsiifilisus) valepositiivsete vaatluste madra ja tundlikkus tdeselt positiivsete vaatluste mééra.

ROC-kdvera konstrueerimisel kuvatakse horisontaalteljele valepositiivsete vaatluste méér ja
vertikaalteljele tdeselt positiivsete vaatluste maar. Tundlikkus ja spetsiifilisus sdltuvad lavendi

valikust.

ROC-kdvera alune pindala iseloomustab mudeli vdimet korrektselt prognoosida siindmuse
esinemise tdendosust. Vastavalt ROC-kdvera aluse pindala vaartusele voib logistilised mudelid

jagada jargmistesse klassidesse:

e AUC = 0,5, tegemist on juhusliku mudeliga, korrektne prognoosivdime puudub,
e 0,5 < AUC < 0,7, tegemist on halva mudeliga,

e 0,7 < AUC < 0,8, tegemist on aktsepteeritava mudeliga,

e 0,8 < AUC < 0,9, tegemist on viga hea mudeliga,

e AUC = 0,9, tegemist on suureparase mudeliga.

Hosmer-Lemeshow’ testi kasutatakse selleks, et uurida, kas loodud mudel sobib andmetega.
Vaatlused jdrjestatakse prognoositud slindmuse esinemise tdendosuste jdrgi ja jagatakse

kiimneks grupiks ning leitakse teststatistik kujul:



C = Z (0 —NgTk)>

k=1 NiTk(1-T%)’
kus O, on huvipakkuva siindmuste arv grupis k, N, on vaatluste arv grupis k ja m, on
prognoositud tdendosuste keskmine grupis k. Teststatistik on hii-ruut jaotusega

vabaduseastmete arvuga kaheksa. Mudeli andmetega sobivuse testimiseks kasutatakse jargmist

hiipoteesipaari:
H,: mudel sobib andmetega,

H;: mudel ei sobi andmetega.

2.3 Hii-ruut test

Jargnev alapeatiikk pdhineb raamatul [6].

Hii-ruut test vordleb realiseerunud sagedusi oodatavatega. Uuritakse kahte tunnust X ja Y

kindlaks tegemaks, kas nad on omavahel sdltuvad. Nullhiipotees védidab sdltumatust:

Ho:pij =pipj i =12,..,1,j =12,...,].

Testimiseks kasutatakse Pearsoni hii-ruut statistikut. Oodatavad sagedused leitakse

nullhiipoteesi eeldusel:
m;; = E(ny;) = npi; = np;p;,

kus n;;~B(n, p;;). Kuna ka marginaalsed tdenéosused pole harilikult teada, siis hinnatakse

need valimist:

10



Statistiku H asiimptootiline jaotus nullhiipoteesi eeldusel on:
H~x*(v),
kus vabadusastmete arv kujuneb jargmiselt:
v=l-1-(I-1)-J-1D=U-1D(J-1).

Siin 1] on juhusliku suuruste n;; arv summas H, neil on {iks kitsendus (summeeruvus n-ks).
Valimist hinnatakse I — 1 tunnuse X marginaalset tdendosust n; , iiks n; on méératud teistega,
sest summa on 1. Valimist hinnatakse ka /] — 1 teise tunnuse marginaalset tdendosust. Kui H,
kehtib, see tihendab tunnused X ja Y on sdltumatud, siis on realiseerunud n;; ja oodatavad 7m;;
ldhedased ja statistiku H véértus vdike. Suur H viitab soltuvusele. Test tehakse

olulisustdendosuse abil vdi jaotuse tdiendkvantiili abil.

2.4 Andmete tasakaalustamise probleem

Jargmine alapeatiikk pohineb artiklil [7], kui pole viidatud teisiti

Finantsvaldkonnas kasutatavates andmestikes juhtub tihti, et binaarse uuritava tunnuse puhul
on iihtedega téhistatud véaartuste arv palju vdiksem kui nullidega téhistatud véartuste arv voi
vastupidi ehk andmed on tasakaalust véljas. Uuritava tunnuse vordne esindatus on pigem erand

kui reegel.

Logistilises regressiooni korral kasutatakse nii tasakaalustatud kui ka tasakaalustamata
andmestikke. Tavaliselt andmete tasakaalustamisel vOetakse mingi reegli jérgi (enamasti
juhuslikult) vordne arv vaatlusi nii nullide kui iihtede seast algsest andmestikust ja seejérel
luuakse tasakaalustatud andmestiku baasil logistilise regressiooni mudel. Andmete
balansseerimine on praktikas tihti kasutusel, kuid alati ei selgitata selle kasutamise pohjuseid.

Tasakaalustamise pohjuste kohta on erinevaid teooriaid:

e tasakaalustamata andmestiku pohjal loodud mudeli korral on kallutatud ainult
vabaliikme hinnang (Xie ja Manski (1989));

o tasakaalustamata andmestiku pdhjal loodud mudel on kallutatud ainult viikeste
valimimahtude korral (Schaefer (1983) ning Scott ja Wild (1986));

e tasakaalustamata andmestiku pohjal loodud mudeli korral on k&ik kordajate hinnangud

kallutatud (Maddala (1992), King ja Zeng (2001));

11



e tasakaalustatud andmete pdhjal loodud mudeli prognoosid on tidpsemad (Maggini
(2006) ja Komori(2016)).

Viidatud uuringus analiiiisiti hinnatud parameetrite statistilisi omadusi (kallutatus ja hajuvus)
ning mudeli tdpsust. Uuring nditas, et andmete balansseerimine vihendab hinnatud kordajate
hajuvust ja kallutatust. Uuringust selgus samuti, et kui votta andmestikku proportsionaalselt
vordselt nullisid ja {ihtesid, siis prognoosi tdpsus suureneb nende védrtuste puhul, mille
proportsioon algses andmestikus oli vdiksem ja vdheneb nende puhul, mille proportsioon oli

suurem.

Samas vOib kirjanduses kohata ka seisukohti, et logistiline regressioon ei ole andmete
balansseerituse suhtes tundlik. [8] Antud t60s on logistilist regressiooni rakendatud nii

ldhteandmetel kui ka balansseeritud andmetel.

12



3 Laenusaajate logistiline regressioonimudel

3.1 Andmestiku kirjeldus

Kaiesolevas bakalaureusetods kasutatava andmestiku puhul on tegu laenusaajate andmestikuga.
Tegu on fragmendiga reaalsest andmestikust. Andmestikus on peale puuduvaid véairtusi
sisaldavate ridade eemaldamist kokku 3998 vaatlust ja 17 tunnust. Andmestikus on jargmised

tunnused:

e laenusaaja staatus, kus 1 — hea, 0 — halb,

e laenusaaja sugu, kus M — mees, F — naine,

e laenusaaja vanus aastates,

e laenusaaja elukoha maakonna nimetus,

e laenusaaja emakeel, kus est — eesti keel, rus — vene keel,
e laenusumma eurodes,

e laenuperiood padevades,

e laenusaaja kuine sissetulek eurodes,

¢ laenusaaja kuine véljaminek eurodes,

e laenusaaja pereseis,

e laenusaaja haridustase,

e laenusaaja tookogemus,

e laenusaaja laste arv,

e laenusaaja omanduses olevate kinnisvaraobjektide arv,
e laenusaaja aktiivsete maksehdirete arv,

e laenusaaja 10petatud maksehdirete arv,

e laenusaaja maksehdirete arv kokku.

Laenusaajate andmestikus on hea staatusega kliente 2859 (71,5%) ning halva staatusega kliente
1139 (28,5%). Seega pole andmestik ideaalselt tasakaalus, kuid pole iilearu palju ka tasakaalust

viljas.
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3.2 Tunnuste esmane analiiiis ja teisendamine

Sugu

Tabel 1. Staatuse ja soo omavaheline jaotus

Staatus/sugu F M Kokku
0 506 (25,0%) 633 (32,1%) 1139
1 1521 (75,0%) 1338 (67,9%) 2859
Kokku 2027 1971 3998

Andmestikku on mehi ja naisi sattunud peaacgu vordselt (naisi 2027 ja mehi 1971). Tabelist 1
ndeme, et naiste seas on héid kliente rohkem (75,0%) kui meeste seas (67,9%). Kontrolliti hii-
ruut testiga, kas seos soo ja staatuse vahel on ka statistiliselt oluline. Testi tulemuseks saadi
24.745 (p-viirtus 6,44*107). Seega on staatus ja sugu omavahel sdltuvad, mis tihendab, et

mehed on suurema tdendosusega makseraskustesse sattunud.

Vanus

Laenusaajate keskmine vanus on 40,6 aastat, miinimumvédartuseks 19 aastat ja
maksimumvairtuseks 68 aastat. Jooniselt 1b voib ndha tunnuse vanus jaotust. Kdige rohkem
on valimisse sattunud vaatlusi vanuserihmast 25-30, mediaaniks on 39,0 aastat, mis viitab

samuti sellele, et keskmisest nooremaid inimesi on valimis rohkem.

Vanuse ja staatuse seose uurimiseks arvutati Sansi logaritmid detsiilriithmades, mille jaoks leiti
igas vanuseriihmas tunnuse staatus keskviaidrtus ja jagati see staatuselt halbade klientidega
osakaaluga vanuseriihmades. Joonise 1la pdhjal vaib arvata, et tunnuste staatus ja vanus vahel

esineb ligikaudu lineaarne seos.
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Sansi logaritmid vanuse detsiilriihmades
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Joonis 1a. Sansi logaritmid vanuse detsiilriihmades

Joonis 1b. Vanuse jaotus laenusaajate hulgas

Maakond

Tunnust maakond modifitseeriti selle jargi, kas inimene kuulub Harju maakonda voi mitte kuna
umbes pooled andmestikus olnud laenusaajatest kuulusid Harju maakonda. Tabelist 2 nideb

modifitseeritud tunnuse maakond jaotust:

Tabel 2. Staatuse ja maakonna omavaheline jaotus

Staatus/maakond Harju muu Kokku
0 566 (25,6%) 573 (32,0%) 1139
1 1644 (74,4%) | 1215 (68,0%) 2859
Kokku 2210 1788 3988

On niha, et enamik valimisse sattunud laenusaajatest on Harjumaa elanikud (55,4%). Samuti
on madrgata, et Harju maakonnas on hea staatusega kliente rohkem (74,4%), kui teistes
maakondades elavatel inimestel (68,0%). Hii-ruut testi pdhjal kontrolliti, kas see seos on
statistiliselt oluline: statistiku véirtuseks saadi 19,781 ja p-véartuseks 8.682 *10°. Seega on
maakond ja staatus soltuvad ehk voib oelda, et Harju maakonna elanikud maksavad paremini laene

tagasi.
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Keel

Andmestikus on kahte emakeelt konelevaid laenusaajaid. Nendeks keelteks on eesti ja vene

keel. Tunnuste staatus ja keel jaotus on éra toodud jérgnevas tabelis:

Tabel 3. Staatuse ja emakeele omavaheline jaotus

Staatus/keel eesti vene Kokku
0 642 (29,7%) 497 (27,0%) 1139
1 1518 (70,3%) 1341 (73,0%) 2859
Kokku 2160 1838 3998

Tabelist 3 ndeme, et enamik valimisse sattunud inimestest radgivad emakeelena eesti keelt
(54,0%). Eesti keelt kdnelevate laenusaajate hulgas on héid kliente vahem (70,3%) kui vene
keelt konelevate klientide hulgas (73,0%). Hii-ruut testi (H=3,3756 ja p-véirtus 0,06617) pdhjal
otsustati, et tunnused staatus ja keel ei ole kiill statistiliselt omavahel sdltuvad, kuid valimi veidi

teistmoodi vdtmisel voib see tunnus oluliseks osutuda.

Laenusumma

Laenusumma keskmine on 324,3, miinimumvaartuseks 50 ja maksimumvéartuseks 2000 eurot.
Jooniselt on nidha, et laenude seas oli iiksikuid suuri véirtusi, kuid enamik véartusi jai
vahemikku 50 kuni 300 eurot. Kdige rohkem oli véirtusi vahemikus 200-300 eurot. Sansside
logaritmide graafikult voib nidha, et need, kelle laenusumma on suur voi vdike on suuremad
Sansid laenu korralikult tagasi maksta, kui nendel, kelle laenusumma on keskmine. Kuna

enamik laenusummasid on kuni monisada eurot, siis voib kokkuvottes oodata negatiivset seost.

16



Sansi logaritmid erinevates summagruppides Laenusumma jaotus laenusaajate hulgas
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Joonis 2a. Sansi logaritmid erinevates summagruppides

Joonis 2b. Laenusumma jaotus laenusaajate hulgas

Periood

Keskmiseks laenuperioodiks on 112,7 pédeva, miinimumvéirtuseks 1 pédev ja
maksimumvaartuseks 720 pédeva. Kdige populaarsemaks perioodiks oli 30 pédeva (1 kuu).
Samuti voeti palju laene 60, 90, 180 ja 360ks paevaks. Jooniselt 3 voib ndha ka tunnuse periood

tdpsemat jaotust:

Laenuperioodi jaotus laenusaajate hulgas

1500

1000

Sagedus

500

o [

T T T T T T T 1
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periood

Joonis 3. Laenuperioodi jaotus laenusaajate hulgas

Vaadeldi ka kuidas on omavahel seotud staatus ja periood. Selleks jaotati inimesed perioodi
alusel kahte gruppi: need kelle laenu periood oli rohkem kui 30 paeva ja teised, kellel see oli

lithem vo1 vordne 30 péevaga.
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Tabel 4. Staatuse ja perioodi omavaheline jaotus

Staatus/periood Periood<=30 Periood>30 Kokku
0 383 (21,9%) 756 (33,6%) 1139
1 1366 (78,1%) 1493 (66,4%) 2859
Kokku 1749 2249 3998

Tabelist 4 on ndha, et paremad laenu tagasimaksjad on need, kelle laenu periood on lithem
(78,1%). Nende seas, kelle laenu periood on rohkem kui 1 kuu on héid kliente 1493 (66,4%).
Hii-ruut testi viartuseks saadi 65,723 (p-viirtuse 5,189*%107%). Saab jireldada, et seos on
oluline ja paremad kliendid on need, kelle laenu periood on lithem.

Laenusumma iihe pieva kohta

Logistilise mudeli koostamisel osutus oluliseks ka iiks tunnus, mida algses andmestikus ei
esinenud. Selleks oli laenusumma ja perioodi jagatis. Selliselt leitud laenusumma
keskvairtuseks oli 6,0 eurot pidevas, miinimumvéirtuseks oli 0.24 eurot pidevas ja
maksimumvairtuseks 450 eurot pdevas. Jooniselt 4a on néha, et enamik laenusummasid iihe
pieva kohta jaib vahemikku 0-10 eurot. Sansi logaritmide graafikult (joonis 4b) on niha, et
kliendid, kellel on suurem laenusumma péeva kohta maksavad paremini laene tagasi, kui need,

kellel laenusumma pieva kohta on véiksem.

Laenusumma (iihe péeva kohta) jaotus laenusaajate hulgas Sansi logaritmid erinevates summagruppides
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Joonis 4a. Laenusumma (iihe pdeva kohta) jaotus laenusaajate hulgas

Joonis 4b. Sansi logaritmid erinevates summagruppides
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Sissetulek

Laenusaajate keskmine sissetulek on 790,4 eurot, miinimumvéirtuseks on 13,0 eurot ja
maksimumvadrtuseks 9500,0 eurot. Jooniselt 5a on ndha, et kdige arvukamalt on inimestel
sissetulekuid vahemikus 400-800 eurot. Sansi logaritmide graafikult (joonis 5b) v&ib niha, et
iiksteisele jérjestikku olevate gruppide vahel esineb negatiivseid seos, kuid iildiselt on seos

siiski norgalt positiivne.

Sissetuleku jaotus laenusaajate hulgas Sansi logaritmid erinevates sissetulekugruppides
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Joonis 5a. Sissetuleku jaotus laenusaajate hulgas

Joonis 5b. Sansi logaritmid erinevates sissetulekugruppides

Viljaminek

Laenusaajate keskmine viljaminek on 329,8 eurot, miinimumvaértuseks on 4,0 eurot ja
maksimumvairtuseks 5000,0 eurot. Jooniselt 6a on niha, et enamik laenusaajate védljaminekud
jasvad vahemikku 0-500 eurot ehk on pigem viikesed. Sansside logaritmide graafikult (joonis
6b) on néha, et kahe esimese grupi vahel, kellel on viljaminekud koige véiksemad, on langev
joon (seos on negatiivne). Kuid edasi on seos staatuse ja véljaminekute vahel laenusaajate seas
juba positiivne ehk suurema véljaminekuga kliendid on laene paremini tagasi maksnud. Paistab,
et viljaminek ja sissetulek on suhteliselt sarnaste nditajatega, kuid kuna sissetuleku lisamine

mudelisse andis paremaid tulemusi, langes valik selle tunnuse kasuks.
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Viljamineku jaotus laenusaajate hulgas Sansi logaritmid erinevates véljaminekugruppides
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Joonis 6a. Viljamineku jaotus laenusaajate hulgas

Joonis 6b. Sansi logaritmid erinevates viljaminekugruppides

Pereseis

Andmestikus oli kokku viis erineva pereseisuga kliente: abielus, vabaabielus, lesestunud,

lahutatud ja vallalised. Laenusaajate pereseisu jaotus on dra toodud tabelis 5:

Tabel 5. Staatuse ja pereseisu omavaheline jaotus

Staatus/pereseis | Abielus | Lahutatud Lesk Vabaabielus | Vallaline | Kokku
0 273 90 24 337 415 1139
(23,5%) | (21,5%) | (19,0%) (22,0%) (33,5%)
1 889 329 102 715 824 2859
(76,5%) | (78,5%) | (81,0%) (68,0%) (66,5%)
Kokku 1162 419 126 1052 1239 3998

On niha, et suhteliselt vOrdselt on valimis abielus, vabaabielus ja vallalisi inimesi. Vdhem on
lahutatud ja leski. Halvema maksekditumisega on vabaabielus ja vallalised laenusaajad,
vastavalt 68% ja 66,5% on hea staatusega kliendid. Kodige parema maksekditumisega on
lesestunud laenusaajad, kuid kuna neid on valimis véhe, siis suuremat tdhtsust omab see, et
kolme suuremat pereseisu gruppi vorreldes ndeme, et nendest on abielus kliendid kdige
paremini laenu tagasi maksnud. Hii-ruut test andis statistiku vadrtuseks 51,577 (p-védértusega
1,691*10719). Seega vaib delda, et tehtud jiareldused on ka statistiliselt olulised ja staatus ning

pereseis on omavahel soltuvad.
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Haridus

Andmestikus oli haridusel kuus taset: kdrgharidus, keskharidus, kutseharidus, pohialgharidus,
algharidus ja need, kellel see puudub. Laenusaajate haridustaseme jaotus on dra toodud tabelis
6:

Tabel 6. Staatuse ja haridustaseme omavaheline jaotus

Staatus/ Korg- Kesk- Kutse- Pohi- Alg- Ei Kokku
haridustase | haridus | haridus | haridus | haridus | haridus ole
0 131 462 322 197 11 16 1139
(17,9%) | (29,8%) | (26,7%) | (45,3%) | (35,5%) | (22,7%)
1 599 1086 883 238 20 33 2859
(82,1%) | (70,2%) | (73,3%) | (54,7%) | (64,5%) | (67,3%)
Kokku 730 1548 1205 435 31 49 3998

Kdige rohkem on valimisse sattunud laenusaajate hulgas kdrg- ja kutseharidusega kliente.
Kokku moodustavad nad ligi 70% klientidest. Kui mitte arvestada algharidusega inimesi ja
neid, kes on markinud hariduseks ,,ei ole* (neid on valimis véga véhe), siis voib oelda, et mida
korgem on haridus, seda suurema tdendosusega on tegemist staatuselt hea kliendiga. Hii-ruut
testiga kontrolliti, kas see oletatav seos on ka statistiliselt oluline. Véartuseks saadi 104,49 (p-

védrtus < 2,2*107%6), seega on haridus ja staatus omavahel sdltuvad.

Tookogemus

Laenusaajad olid nelja erinevat tiiilipi tookogemusega: tootu, katseajal, kuni aasta ja rohkem kui

aasta. Tookogemuse jaotus on dra toodud tabelis 7:

Tabel 7. Tookogemuse ja staatuse omavaheline jaotus

Staatus/ Katseaeg Kuni aasta Rohkem kui Too6tu Kokku
tookogemus aasta
0 34 (33,7%) | 277 (42,4%) | 780 (25,5%) | 48 (26,8%) | 1139
1 67 (66,3%) | 377 (57,6%) | 2284 (74,5%) | 131 (73,2%) | 2859
Kokku 101 654 3064 179 3998
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On niha, et ligikaudu kolmveerandil klientidel on to6kogemust rohkem kui aasta. Kdige
suurema tookogemusega kliendid maksavad ka laene kdige paremini tagasi (hdid kliente on
74,5%). Umbes sama hea maksekaitumisega on ka to6tud laecnusaajad (73,2%). Kui vorrelda
kahte suuremat gruppi tookogemuse jargi, siis voib niha, et mida suurem on to6kogemus, seda
parema maksekaditumisega on kliendid. Vaadeldi, kas see seos on ka statistiliselt oluline. Hii-
ruut testi viirtuseks saadi 77,118 (p-viirtusega < 2,2*1071%). Seega on staatus ja tdokogemus

omavabhel statistiliselt sdltuvad.

Laste arv

Andmestikus oli laste arvu varieeruvus laenusaajatel 0-10. Tabelis 8 on vilja toodud

laenusaajad, kellel ei olnud lapsi ja kelle laste arv oli 1, 2, 3 vdi rohkem kui 3:

Tabel 8. Staatuse ja laste arvu omavaheline jaotus

Staatus/lapsi 0 1 2 3 >3 Kokku
0 682 262 139 45 11 1139
(27,4%) | (29,3%) | (30,3%) | (33,8%) | (33,3%)
1 1805 633 311 88 22 2859
(72,6%) | (70,7%) | (69,7%) | (66,2%) | (66,7%)
Kokku 2487 895 450 133 33 3998

Kdige rohkem on andmestikus laenusaajaid, kellel e1 olnud lapsi, neid on 62,2% kogu valimi
mahust. Hea maksekditumisega klientide protsente vaadeldes ndib, et mida vdiksem on
laenusaaja laste arv, seda paremini maksab klient laenu tagasi. Seda seaduspéra hii-ruut testiga
kontrollides saadi tulemuseks 5,1765 (p-véartusega 0,2697). Jarelikult ei saa toestada, et staatus

ja laste arv on omavahel sdltuvad ja ndiv seaduspéra osutus statistiliselt mitteoluliseks.
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Kinnisvarade arv

Valimisse sattunud klientidel varieerus kinnisvarade arv nullist kinnisvarast kaheksa

kinnisvarani. Tabelis 9 on néha klientide kinnisvarade arvu jaotus:

Tabel 9. Staatuse ja kinnisvarade arvu omavaheline jaotus

Staatus/kinnisvarasid 0 1 2 >2 Kokku
0 816 267 43 13 1139
(37,4%) (19,3%) (13,4%) (12,0%)
1 1368 1117 279 95 2859
(62,6%) (80,7%) (86,6%) (88,0%)
Kokku 2184 1384 322 108 3998

Natuke rohkem kui pooled laenusaajatest ei oma iihtegi kinnisvara. Need laenusaajad, kelle
omanduses ei ole tihtegi kinnisvara, on halvemad laenu tagasimaksjad, kui need, kes omavad
kinnisvara: heade klientide protsendid kinnisvara mitte omavatel klientidel on 62,7% ja
kinnisvara omavatel klientidel iile 80%. Heade klientide protsente vaadeldes paistab vilja
seaduspdra, et mida suurem on kliendi kinnisvarade arv, seda paremini maksab ta laenu tagasi.
Hii-ruut testiga kontrollides saadi tulemuseks 192,43 (p-véirtusega < 2,2*1071%). Seega on

staatus ja kinnisvarade arv omavahel soltuvad.
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Maksehaired

Andmestikus olid omavahel eristatud 16petatud ja aktiivsed maksehdired ja vaadeldi ka seda,
kui palju oli kliendil maksehdireid kokku. Tabelis 10 on dra toodud maksehédirete jaotus

klientide hulgas:

Tabel 10. Staatuse ja maksehiirete omavaheline jaotus

Staatus/ Aktiivsed Suletud Aktiivsed + suletud
maksehdireid Ei ole On Ei ole On Ei ole On
0 966 173 581 558 528 611
(27,1%) | (39,8%) | (23,5%) | (37,5%) (22,6%) (36,8%)
1 2597 262 1889 970 1811 1048
(72,9%) | (60,2%) | (76,5%) | (63,5%) (77,4%) (63,2%)
Kokku 3563 435 2470 1528 2339 1659

On niha, et kliendid, kellel ei ole maksehdireid, maksavad laenu tagasi paremini, kui kliendid,
kellel neid leidub. Kdige paremini on seda vahet mérgata, kui vaadelda maksehéireid kokku
ehk klientide hulgas, kellel ei ole aktiivseid ega suletuid maksehdireid, on haid kliente 77,4%
ja nende seas, kellel leidub aktiivseid voi 1dpetatud maksehéireid, on héid kliente 63,2%. Iga
grupi seas vaadeldi eraldi hii-ruut testiga, kas soltuvus staatuse ja maksehéirete olemasolu vahel
on olemas. Saadi, et aktiivsete maksehdirete olemasolu, 1opetatud maksehiirete olemasolu ning
iihe voi teise maksehdire olemasolu ja staatuse vahel on seos olemas (teststatistiku vaartus oli

suurem (vastavalt 29,87, 77,63 ja 97,12) kui kriitiline piir {ihe vabadusastme korral (3,84)).
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3.3 Logistilise regressiooni mudeli loomine

Logistilise regressiooni mudeli loomiseks kasutati statistikaprogrammi R funktsiooni ,,glm*
(logistiline regressioon on {iildine lincaarne mudel) ja funktsiooni argumendina lisati, et

prognoositakse 0/1 tunnust (family=,,binomial®).

3.3.1 Logistiline regressioon lihteandmestikul

Koigepealt loodi mudel algse valimi pohjal kasutades ettepoole sammregressiooni, kus alustati
ainult vabalitkmega mudelist ja lisatakse jirjest argumente, vorreldes nende p-vairtusi

mudelisse lisamisel. Selliselt kditudes saadi krediidiriski hindamiseks jargmine mudel:

Logit(r) = 2,5587 + 1,0287 * In(kinnisvarade arv + 1) + 0,0244 * vanus + 0,3462 *
(haridus=korgharidus) + 0,3383 * (maakond=Harjumaa) — 0,6835 * In(laenusumma) - 0,4901
* (maksehdireid kokku=on olemas) + 0,0456 * (laenusumma pdeva kohta) + 0,0024 *
laenuperiood +0,0006 * vdljaminek - 0,2218 * (sugu=mees) - 0,1581 * (aktiivseid
maksehdireid) + 0,1117 * té6okogemus,

kus = tdhistab laenusaaja tdendosust olla hea staatusega klient.

Esialgset tunnust haridus modifitseeriti nii, et vaadeldi, kas inimesel on kdrgharidus voi mitte.
Maakonna puhul vaadeldi, kas inimene on Harju maakonnast voi mitte. Kinnisvarade arvu
vaadeldi nii nagu ka selle tunnuse esmasel kirjeldamisel ehk laenusaajad jagati gruppidesse: ei
oma kinnisvara, omab 1 kinnisvara, 2 kinnisvara, rohkem kui 2 kinnisvara. Logaritmi
votmiseks pidi tunnuse viairtustele liitma 1. Maksehdirete kogusumma asemel vaadeldi, kas
laenusaajal on esinenud aktiivseid vdi 1opetatud maksehdireid vai mitte. To0kogemust kodeeriti
jargnevalt: toGtutele inimestele anti tdokogemuse véartuseks 0, katseajal olevatele inimestele 1,
tookogemusega kuni aasta 2 ja tookogemus rohkem kui aasta sai viirtuseks 3. Ulejidnud
tunnuste puhul kasutati nende algset voi logaritmitud kuju. Logaritmimist kasutati seetottu, et
kui tunnusel esineb mdddukas saba paremale, siis soovitatakse votta tunnuse vairtusest

naturaallogaritm, mis vihendab tunnuse hajuvust ja muudab jaotust siimmeetrilisemaks. [4]

Sooviti vaadelda, kui tdpselt suudab loodud mudel klientide staatust. Selleks valiti katsetamise

teel otsustuspiiriks 0,488. Prognoosid, mis iiletasid otsustuspiiri, said védrtuseks 1 ja
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prognoosid, mis jdid alla otsustuspiiri, said véartuseks 0. Tabelist 11 on ndha, kui tdpselt suutis

mudel ennustada halbade ja heade klientide staatust.

Tabel 11. Tasakaalustatumata andmestiku pohjal loodud mudeli tipsus

Tegelik/prognoos 0 1 Kokku
0 208 931 1139
1 155 2704 2859
Kokku 363 3635 3998

On ndha, et mudel prognoosis véga hésti heade klientide staatust. Tapselt prognoositud hea
staatusega klientide protsent koikidest tegelikult hea staatusega klientidest on 94,6%. Seevastu
ei saanud mudel hakkama halbade klientide prognoosimisega. Kodikidest halva staatusega
klientidest suudeti tipselt prognoosida 208, mis on 18,3% tegelikust halva staatusega klientide
arvust. Paistab, et prognoos on heade klientide poole kallutatud, kuna prognoosi jérgi oli hédid
kliente 90,1%, kuid tegelikus andmestikus oli neid 71,5%. Koikide odigesti prognoositud
klientide arv oli 2912, mis moodustab 72,8% kogu vaatluste arvust. Selliste nditajatega mudeli
kasutusulevdtmine mingi finantsasutuse poolt v3ib pohjustada suuri finantskulusid, sest korge
riskiastmega kliendid omavad véiksemat toendosust laenu korralikult tagasi maksta ja antud

mudel ennustas halbade klientide staatust kehvasti.

Tabel 12. Tasakaalustamata andmete pohjal loodud mudeli headuse niitajad

Statistik ROC-kovera alune Akaike Ruutkeskmine viga
pindala informatsioonikordaja
Véirtus 0,7132 4331,2 0,1812

Tabelist 12 on ndha, et loodud mudeli Akaike informatsioonikordajaks oli 4331,2 ja
ruutkeskmiseks veaks 0,1812. ROC-kdvera aluseks pindalaks oli 0,7132. Joonisel 7 on kuvatud
mudeli ROC-kover.
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Joonis 7. Tasakaalustatumata andmestiku péhjal loodud mudeli ROC-kéver

3.3.2 Logistiline regressioon tasakaalustatud andmetel

Kuna loodud mudel prognoosis halvasti halbade klientide staatust, kasutati ka andmete

tasakaalustamist.

Andmete tasakaalustamisel voeti uude valimisse koik halva staatusega kliendid ja nendele lisati
vordne arv hea staatusega kliente. Hea staatusega laenusaajate valimisse lisamisel kasutati
lihtsat juhuslikku valikut. Et kontrollida, kas andmete tasakaalustamine on korrektne, lisati
esialgsesse andmestiku enne tasakaalustamist tunnus ennustusl, mis niitas seda, kuidas
ennustas algandmestiku poolt loodud mudel uuritavat tunnust staatus. Jargmiseks loodi samade
argumentidega mudel uue valimi pdhjal ja lisati tunnus ennustus2, mis néitas uue valimi pohjal
loodud mudeli ennustusi. Seejdrel leiti Spearmani korrelatsioonikordaja ennustus] ja ennustus2
vahel, et kontrollida, kas mudeli pohjal saadud ennustuste (ennustus2) jarjestus on jaanud
samaks, kui esialgse mudeli korral (ennustusl). Oodatavaks korrelatsioonikordaja vaértuseks
oli ligikaudu 1, kordaja ennustusl ja ennustus2 vahel andis tulemuseks 0.968. Tasakaalustatud

andmestikus oli 2278 vaatlust.

Loplik mudel loodi kasutades ettepoole regressiooni. Vordluseks prooviti ka mudeli loomist
kasutades tahapoole sammregressiooni, kus alustati tdismudelist ja hakati jérjest p-véartuse

pohjal tunnuseid vélja jatma kuni saadi mudel, kus koik tunnused on olulised. Ette- ja tahapoole
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sammregressiooniga koostatud mudelite headuse néitajad (ROC-kdvera alune pindala, Akaike

informatsioonikriteerium (AIC) ja ruutkeskmine viga) on dra toodud tabelis 13.

Tabel 13. Erinevate sammregressiooni tiiiipidega loodud mudelite vordlus

Sammregressiooni ROC-kovera alune Akaike Ruutkeskmine viga
tiitip/headuse niitaja pindala informatsioonikordaja
Ettepoole 0,7208 2824.9 0,2127
Tahapoole 0.7038 2890,2 0,2185

On mérgata, et ettepoole sammregressiooniga loodud mudel edestas headuse néitajate poolest
tahapoole sammregressiooniga loodud mudelit. ROC- kdvera alune pindala on suurem, Akaike

informatsioonikordaja vdiksem ja ruutkeskmine viga samuti vdiksem.

Ka tasakaalustatud andmestiku pohjal loodud mudeli puhul vaadeldi mudeli prognoosi tipsust.
Leiti otsustuspiir, mille jirgi jagati kliendid prognoosi jirgi halbadeks ja headeks klientideks.
Katsetamise teel valiti otsustuspiiriks 0,475.

Tabel 14. Tasakaalustatud andmestiku pohjal loodud mudeli tipsus

Tegelik/prognoos 0 1 Kokku
0 736 403 1139
1 362 7 1139
Kokku 1098 1180 2278

Tabelist 14 on néha, et tasakaalustatud andmestiku pohjal loodud logistilise regressioonimudeli
korral on kogu digesti prognoositud vaatluste protsent kogu andmestikus olevatest vaatlustest
kiill vaiksem kui tasakaalustamata andmestiku puhul (tasakaalustatud andmestiku puhul 66,4%
ja tasakaalustamata andmestiku puhul 72,8%), kuid tasakaalustatud andmestiku pohjal loodud
mudel prognoosib mérgatavalt paremini halbade klientide staatust (digesti prognoositakse
66,4% juhtudel, sama néitaja tasakaalustamata mudeli puhul oli 18,3%). Samuti on mérgata, et
tasakaalustatud mudeli pdhjal ei ole mudel kallutatud: kui andmestikus oli hea ja halva
staatusega kliente vordselt, siis mudeli prognoosi jargi oli héid kliente 51,8% ja halbu kliente
48,2%.
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Vorreldi ka tasakaalustatud ja tasakaalustamata andmestiku ruutkeskmist viga. Pelgalt statistiku
védrtusi vorreldes selgub, et tasakaalustamata andmestiku pdhjal loodud mudel on tépsem ehk
tema ruutkeskmine viga on viiksem. Uuriti ka ruutkeskmist viga eraldi halbade ja heade
klientide seas. Jareldused olid sarnased sagedustabeli pdhjal tehtutele: tasakaalustatud mudeli
pohjal loodud logistilise regressiooni mudel prognoosis paremini halbade Kklientide staatust
(tasakaalustatud mudeli puhul oli ruutkeskmine viga 0,2084 ja tasakaalustamata mudeli puhul
0,4243) ning halvemini heade klientide staatust (ruutkeskmised vead vastavalt 0,2167 ja
0,0843).

Lisaks sellele, et tasakaalustatud andmestiku pohjal loodud regressioonmudel prognoosis
paremini halbade klientide staatust, oli ka selle mudel ROC-kdvera alune pindala suurem kui
tasakaalustamata mudeli puhul. Tasakaalustatud andmestiku puhul loodud regressioonmudel
prognoosis paremini halbade klientide staatust kui tasakaalustamata andmete pohjal loodud
mudel. Seega tasakaalustatud andmete pdhjal loodud mudeli kasutamine ei pdhjusta nii suuri
finantskulusid kui tasakaalustamata andmete pohjal loodud regressioonmudel, sest korge
riskiastmega kliente suudetakse paremini klassifitseerida. Seega voib eelistada tasakaalustatud
andmete pdhjal loodud logistilise regressiooni mudelit ja Gelda, et andmete tasakaalustamine

oli digustatud. Paremaks osutunud mudelit uuriti ka 1dhemalt.
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Tabel 15. Mudelis oluliseks osutunud tunnuste kordajad

Tunnus/kordaja Hinnang p-védrus
Vabaliige 1,6877 0,0005
Ln(kinnisvarade arv +1) 1,0828 <2*10716
Vanus 0,0269 2,66*%101!
Haridus=korgharidus 0,4253 0,0011
Maakond=Harjumaa 0,3154 0,0008
Ln(laenusumma) -0,6827 9,56*1012
Maksehiired kokku=on olemaas -0,5132 1,09*10
Laenusumma péeva kohta 0,0406 0,0008
Laenuperiood 0,0027 5,75*10°
Sissetulek 0,0003 0,0197
Sugu=mees -0,2401 0,0141
Aktiivseid maksehéireid -0,2189 0,0009
Emakeel=vene 0,2292 0,0140

Tabelist 15 on néha, et mudelis osutusid oluliseks 12 tunnust. Vorreldes tasakaalustamata
mudeliga on mudelis véljaminekute asemel sissetulek ja tookogemuse asemel osutus mudelis

oluliseks laenusaaja radgitav emakeel.

Logistilisest regressioonist saadi laenusaajate krediidiriski hindamiseks jargmine mudel:
Logit(r) = 1,6877 + 1,0828 * In(kinnisvarade arv + 1) + 0,0269 * vanus + 0,4253 *
(haridus=korgharidus) + 0,3154 * (maakond=Harjumaa) —0,6827 * In(laenusumma) - 0,5132
* (maksehdireid kokku=on olemas) + 0,0406 * (laenusumma pdeva kohta) + 0,0027 *
laenuperiood +0,003 * sissetulek - 0,2401 * (sugu=mees) - 0,2189 * (aktiivseid maksehdireid)
+ 0,2292 * (emakeel=vene),

kus = tdhistab laenusaaja tdendosust olla hea staatusega klient.
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Joonisel 8 on kuvatud mudeli ROC-kdver. Mudeli ROC-kdvera aluseks pindalaks on 0,7208.
Jarelikult on tegu aktsepteeritava mudeliga. Hosmer - Lemeshow’ test andis teststatistiku
vaartuseks 11,064 ja olulise tdendosuseks 0,1964, seega ei saa liikkata iimber nullhiipoteesi, et

mudel sobib andmetega.
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Joonis 8. Laenusaajate mudeli ROC-kéver tasakaalustatud andmete korral
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3.4 Mudeli interpretatsioon

Sansside vordlused on tehtud eeldusel, et teiste tunnuste vaidrtused ei muutu ehk muud
tingimused peale kisitletava tunnuse muutumise jddvad samaks. Tunnuseid kisitletakse

mudelis esinemise jirjekorras.

Kui vorrelda kahte laenusaajat, siis klient, kellel on iihe vorra rohkem kinnisvarasid, omab
2,953(N@+1-I@) korda (gl 0828 (n@+1L1-In@))=p 953(n@E+r1-N@)) syyremaid Sansse osutuda heaks

laenu tagasimaksjaks. (a>1)

Laenusaajal, kellel on vanus iihe vorra suurem kui teisel laenusaajal, omab 2,7% (e°%%%=1,027)

suuremaid Sansse laenu korralikult tagasi maksta.

Kui vorrelda kaht inimest, kellest {ihel on kdrgharidus ja teisel mitte, siis kdrgharidusega
laenusaajatel on 53% (e%%%x~1,530) paremad Sansid osutuda hea maksekditumisega

laenusaajaks.

Kliendil, kes elab Harju maakonnas, on 37,1% (e%3'%~1,371) suuremad $ansid laenu korralikult

tagasi maksta kui kliendil, kes ei ela Harju maakonnas.

Mudelist paistab ka see, et kui vorrelda kahte klienti, kellest iihe laenusumma on teisest {ihe
euro vorra suurem, siis tema 3ansid laenu korralikult tagasi maksta on 1/(0,505M@+D- @) ((g-

06827)(In(@+1)- In@)~(, 505(n@+1)- @) korda viiksemad. (a — kliendi laenusumma (a>=50))

Laenusaajal, kellel leidub kas suletud voi aktiivseid maksehiireid, on 66,9 (e°5%2=0,599;
1/0,599 =~ 1,669) viiksemad Sansid osutuda hea maksekaitumisega laenusaajaks kui laenusaajal

kellel ei leidu suletud ega aktiivseid maksehéireid.

Klient, kelle laenusumma péeva kohta on teisest kliendist iihe euro vorra suurem, omab 4,1%

(e%94%8=1,041) suuremaid 3ansse laenu korralikult tagasi maksta.

Laenusaajal, kelle laenuperiood on teisest iihe pdeva vorra pikem, on 0,3% (€%0027=1,003)

suuremad Sansid osutuda heaks laenu tagasimaksjaks.

Mudelist ilmneb, et kliendil, kelle sissetulek on teisest ithe euro vorra suurem, on 0,3%

(e%99=1,003) suuremad $ansid olla hea maksekiitumisega laenusaaja.

Laenusaaja, kes on meessoost, omab 27,1% (e%?41~0,787; 1/0,787 =~ 1,271) viiksemaid $ansse

osutuda korralikuks laenusaajaks kui naissoost laenusaaja.
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Kliendil, kellel on teisest iihe vrra rohkem aktiivseid maksehdireid, on 24,4% (e %218~ 0,803;

1/0,803 =~ 1,244) viiksemad Sansid olla hea maksekditumisega klient.

Mudelist paistab, et laenusaaja, kelle emakeeleks on vene keel, omab 25,8 % (e%?2%2=~1,258)
suuremaid Sansse osutuda korralikuks laenu tagasimaksjaks kui laenusaaja, kelle emakeeleks

on eesti keel.

Kokkuvotteks voib delda, et kdige suuremad Sansid osutuda hea maksekditumisega kliendiks
on laenusaajatel, kellel on rohkem kui kaks kinnisvara, kelle vanus on keskmisest korgem, kes
omavad kdrgharidust, elavad Harju maakonnas, kelle laenusumma on keskmisest vdiksem, kes
ei oma suletud ega aktiivseid maksehéireid, kelle laenusumma péeva kohta on keskmisest
suurem, kelle laenuperiood on keskmisest suurem, kes omab keskmisest suuremat sissetulekut,

on naine ja radgib emakeelena vene keelt.
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Kokkuvote

Antud bakalaureuset66 eesmargiks on logistilise regressiooni abil mudeli loomine laenusaajate
andmete pohjal, et prognoosida tdendosusi, et klient osutub heaks kliendiks. Teiseks eesmargiks
oli vaadelda, kuidas mdjutab prognoose andmete tasakaalustamine. T60s anti iilevaade
krediidiriski olemusest ja kasutatud metoodikast. Samuti tehti esmaanaliiiis tunnustele, et aimu
saada, mis tunnused ja mis maéral prognoositavaid tdendosusi voiks mojutada. Logistilise
regressiooni abil loodi mudel krediidiriski hindamiseks nii tasakaalustamata kui ka

tasakaalustatud andmete pdhjal.

Laenusaajate andmete pdhjal Onnestus vilja tootada aktsepteeritavate kvaliteedinditajatega
mudel. Loplikus mudelis osutusid oluliseks 12 tunnust. Mudeli kordajaid interpreteerides
onnestus vilja selgitada, et kdige madalama krediidiriskiga kliendiks on keskmisest vanem
vene keelt kdnelev naine, kes omab korgharidust, elab Harju maakonnas, omab keskmisest
suuremaid véljaminekuid ja tal ei ole olnud ei aktiivseid ega suletud maksehdireid. Samuti on

tema laenuperiood keskmisest pikem ja summa iihe pdeva kohta suurem.

Logistiline regressioon on parameetriline meetod, tipsemalt on tegu iildistatud lineaarse mudeli
erijuhuga, kus seosefunktsioon on logit-funktsioon. Algselt rakendati t66s logistilise
regressiooni mudelit kogu andmestiku peal. Selgus, et selle mudeli headuse néitajad ei olnud
piisavalt head ja mudel prognoosib suhteliselt halvasti kdrge riskiastmega laenusaajaid.
Andmed tasakaalustati ja balansseeritud andmestiku pdhjal alustati uue mudeli loomist.
Kasutati nii ettepoole kui tahapoole regressiooni. Selgus, et ettepoole regressiooniga loodud

mudel oli oma headuse néitajate poolest parem.

Tasakaalustatud ja tasakaalustamata mudelite vordluseks kasutati kahemodtmelist
sagedustabelit, kus vaadeldi kui tdpsed on kummagi mudeli prognoosid vorreldes tegelike
véartustega. Selgus, et balansseerimine suurendas mérgatavalt halbade klientide prognoosimise
tapsust ja vdhendas heade klientide prognoosimise tdpsust. Balansseerimine véhendas ka
mudeli kallutatust. Tasakaalustamise kasuks ridkis ka see, et selle mudeli ROC-kdvera alune
pindala oli suurem kui tasakaalustamata mudelil. Balansseeritud andmete pohjal loodud mudel

osutus paremaks ja selle kordajaid ka interpreteeriti.
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