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Sissejuhatus

Krediidiasutuste iiheks peamiseks tegevusalaks on laenude véljastamine, mille ees-
margiks on intressi pealt kasumi teenimine. Kasumi maksimeerimisel méngib olu-
list rolli suurte kahjude valtimine, milleks laenu véljastavate krediidiasutuste jaoks
on halvaks minevad laenud ehk laenud, mida krediidiasutusele taielikult tagasi ei
maksta. Seetottu on oluline enne laenu véljastamist klassifitseerida laenutaotlejad
Hheadeks” ja ,halbadeks klientideks. Klassifitseerimine toimub ldbi krediidiriski

hindamise, mille kiigus iildjuhul prognoositakse maksehaire tekkimise toendosust.

Krediidiriski hindamisel kasutatakse infot, mida laenutaotleja krediidiasutusele lae-
nu taotlemise protsessi ajal annab. Saadav info voib olla nii arvuline (néiteks kuine
sissetulek, kuine viljaminek) kui ka kategoriaalne (laenutaotleja haridustase, elu-
koht). Kategoriaalsete tunnuste modelleerimine ei ole aga nii lihtne. Esiteks, k-
tasemelise (k > 2) kategoriaalse tunnuse kaasamine regressioonmudelisse tekitab
mudelisse juurde k — 1 parameetrit, muutes mudeli keerulisemaks. Samuti tuleks
mudeli prognoositdpsuse suurendamiseks kaasata kategoriaalsete tunnuste vaheli-
sed koosmojud. T66 eesmargiks on vélja selgitada otstarbekad meetodid katego-

riaalsete argumenttunnuste kasutamiseks krediidiriski hindamisel.

T66 koosneb neljast osast. Esmalt tutvustatakse krediidiriski ja -skooringu valdkon-
da. Seejérel tehakse tilevaade t66s kasutatud meetoditest — logistilisest regressioo-
nist, LASSO regressioonist, klassifitseerimispuust, gradient boosting algoritmist, k-
kordsest ristvalideerimisest, hii-ruut testist ning mudeli headuse néaitajatest, mida
hiljem kasutatakse erinevate mudelite vordlemiseks. T66 kolmandas osas on toodud
andmestiku iilevaade ja kirjeldav statistika, samuti iilevaade argumenttunnuste in-
formatiivsusest. Neljandas peatiikis on esitatud erinevate klassifitseerimismeetodite

vordlus ning tulemuste analiiiis ja jareldused.

Kaéesoleva magistrit6o vormistamisel on kasutatud tekstitootlusprogrammi KXTEX.
Andmete to6tluseks, kirjeldava analiiiisi koostamiseks (sh. joonised) ning model-

leerimiseks on kasutatud rakendustarkvara R.



1 Ulevaade krediidiriskist ja -skooringust

Krediidiriskiks nimetatakse voimalust saada kahju, mis tuleneb laenuvotja suut-
matusest laenu tagasi maksta voi lepingulisi kohustusi tdita. Uldjuhul viitab see
riskile, kus krediidiasutus voi muu laenuandja ei pruugi tagasi saada laenu pohiosa
ja intressi, mille tulemusena toimub rahavoogude katkemine. Lisaks suurenevad sel-
lega ka laenu tagasisaamise kulud, néiteks inkassokulud. (The Investopedia Team,

2022)

Laenu véljastades ei ole krediidiasutustel tiapselt teada, kes laenuvotjatest oma ta-
gasimakse kohustused tdidab ning kes makseraskustesse satub. Seetottu voib kor-
ralik krediidiriski hindamine ja juhtimine viéhendada kahju ulatust. Korgendatud
krediidiriski saab maandada korgema intressimiiraga, millest tulenevalt voib lae-
nuvotja intressimakseid késitleda kui laenuandja tasu krediidiriski votmise eest.

(The Investopedia Team, 2022)

Krediidiskooringut kasutatakse krediidiriski hindamiseks. Tépsemalt kasutatakse
krediidiskooringut selleks, et hinnata, kui toenéoline on, et laenuvotjal tekivad
maksehdired (inglise keeles default) ehk teisisonu hinnatakse maksehéire tekkimise
toendosust (inglise keeles probability of default). Tdendosust, et laenusaajal te-
kivad maksehéired, hinnatakse laenu taotlemise protsessi ajal ning selleks kasuta-
takse infot, mida laenutaotleja krediidiasutusele annab. Erinevad krediidiasutused
on huvitatud erinevatest krediidiskooringu néitajatest. Néaiteks ollakse huvitatud
nii sellest, kui suur on toendosus, et laenusaaja ei ole laenuperioodi 16puks laenu
tagastanud, kui ka sellest, kui suur on toendosus, et laenusaaja on esimese aasta

16puks kahe-kolme tagasimaksega maas. (Hand ja Henley, 1997)

Krediidiasutused kasutavad krediidiskooringut, et otsustada, kes saab laenu ning
kui riskantse kliendiga on tegemist. Laias laastus klassifitseeritakse krediidiskoorin-
gu abil laenutaotlejad kahte gruppi — ,head” ja ,halvad kliendid. Selleks méaratak-

se krediidiskooringu kiigus hinnatud maksehéire tekkimise toenéosusele lavend, kus



iihele poole lavendit jadvad ,head” laenutaotlejad, kellele antakse laenu ning teisele
poole lave jadvad seega ,halvad” kliendid, kellele laenu ei véiljastata. Krediidiskoo-
ringust saavad kasu nii laenuandja kasumi suurendamise ja kahjude vdahendamise
néol kui ka laenutaotleja finantsilise iilekoormuse véltimise néol. (Hand ja Henley,

1997)

Enne, kui statistilised krediidiskooringu meetodid kasutusele voeti, pohines kre-
diidi andmise otsus subjektiivsel inimhinnangul. Tadnapéaeval on siiski laialdaselt
levinud statistilised meetodid, mille eeliseks on voime késitleda suurt tehingute ar-
vu ning lisaks annavad need ka tdpsema klassifikatsiooni vorreldes ekspertide sub-
jektiivse hinnanguga. Enimlevinud statistilised meetodit krediidiriski hindamisel on
jargmised: diskriminantanaliiiis, lineaarne regressioon, logistiline regressioon, probit
analiiiis, 1dhima naabri meetod, erinevad otsustuspuud, Markovi mudelid (inglise
keeles Markov chain models), nérvivorgud ning matemaatilise programmeerimise

meetod. (Hand ja Henley, 1997)

Uldiselt ei eksisteeri iihte ja ainsat parimat meetodit krediidiriski hindamisel. Mee-
todi headus soltub mitmest erinevast aspektist — andmete struktuurist, mudelis
kasutatud tunnustest ning sellest, mil mé&édral on voimalik klasse nende tunnuste
abil eristada. Siiski peetakse atraktiivsemaks meetodeid, mis on nii laenuandjatele
kui ka laenutaotlejatele kergesti moistetavad (néiteks regressioonmudelid voi otsus-
tuspuud) ning vihem atraktiivsemaks meetodeid, mis on sisulised mustad kastid

(naiteks narvivorgud). (Hand ja Henley, 1997)



2 Kasutatav metoodika

Kéesolevas peatiikis antakse iilevaade t60s kasutatud metoodikatest. Esmalt tut-
vustatakse logistilist ja LASSO regressiooni, klassifitseerimispuud ning gradient
boosting meetodit. Seejérel kirjeldatakse ristvalideerimise algoritmi optimaalsete
parameetrite leidmiseks mudelites. Viimaks kirjeldatakse mudelite headuse néita-

jaid, mida kasutatakse hiljem mudelite vordlemiseks.

2.1 Logistiline regressioon

Binaarse soltuva tunnuse modelleerimisel on laialdaselt kasutatud logistilist reg-
ressioonmudelit, mis on tuntud ka logit mudeli nime all. Logistilises regressioonis
omab soltuv tunnus kahte vaartus, mis on tavaliselt kodeeritud vastavalt 0-1. Nii on
voimalik kodeerida mis tahes kaht viartus ning sellisel kodeerimise viisil on ka oma
eelis. Nimelt, soltuva binaarse tunnuse keskmine on vordne véiartuse 1 osakaaluga

ning seda saab interpreteerida kui edu toendosust. (Pampel, 2000)

Binaarse uuritava tunnuse y;, ¢ = 1, ..., n korral modelleeritakse stindmuse toimu-
mise toendosust. T'Gendosuse definitsioonist on teada, et tGendosus ei saa iiletada
vaartust 1 ja olla viiksem kui 0, mistottu ei ole voimalik seda modelleerida kasu-
tades lineaarset regressiooni. Logistilises regressioonis kasutatakse prognoositava

toendosuse leidmiseks logit seosefunktsiooni, mis avaldub jargneval kujul:

s

(1)

S
o=,

kus m; = 7(x;) = P(y; = 1]x;) on i-nda vaatluse edu toendosus. Valemist (1) sel-
gub, et logit seosefunktsioon holmab endas kahte sammu. Esiteks leitakse siindmuse
esinemise Sanss, leides 7; ja 1 — m; suhe. Seejérel voetakse leitud Sansist naturaal-

logaritm. (Pampel, 2000)

Logistilise regressioonmudeli tildkuju on voimalik avaldada jargmiste omavahel ek-



vivalentsete valemitega:

m(x) T
1 = 2
Dy =X 2)

m(x) T
1—7T(X) _eXp(X /3)7 (3)

exp (x"B)
— 4
m(x) = 1 oxp ()’ (4)

kus
n(x) =x'B =By +a1B1 + ...+ 2pBp.

Parameetrid 1, ..., 2z, on mudelis seletavad ehk soltumatud tunnused ning para-

meetreid S, f1,. .., fp nimetatakse kordajateks. (Tutz, 2012)

Logistilises regressioonis voivad seletavad tunnused olla nii arvulised kui ka katego-
riaalsed. Nendest viimaste puhul saab mudeli iildkuju kirja panna jargmiselt. Olgu
x4 ja xp kategoriaalsed tunnused A € {1,...,I} ja B € {1,...,J} tasemetega, siis

m(A=1i,B=j)
l1-m(A=i,B=j

In 7= Bo +zam)Baq) +--- +xag-nBag-1)+

+zp1)BB) -+ TBI-1)BBUI-1);

kus x4(;), zp(;) on 0-1 binaarsed tunnused ning S4(;) on muutus /-nda taseme
suhtes ja 8p(;) on muutus J-nda taseme suhtes. Seega vabaliige Sy vastab taemetele

A =1, B =J ehk teisisonu

L mA=LB=J)
1—-m(A=1,B=1J)

1 = Bo.

Tasemeid A = I, B = J nimetatakse ka vordluskategooriateks (inglise keeles refe-

rence category). (Tutz, 2012)

Logistilisse regressioonmudelisse saab kaasata ka kahe voi enam kategoriaalse tun-
nuste vahelisi koosmojusid. Néaiteks tunnuste x4, A € {1,...,I} ja zp, B €

{1,...,J} koosmdju modelleerides kaasatakse mudelisse koik binaarsete tunnus-



te korrutised x 4(;) - ;). (Tutz, 2012)

Nagu eespool naidatud, siis logistilist regressiooni saab kirja panna mitmel erineval
kujul. Valem (4) néitab sindmuse esinemise toendosuse ja soltumatute tunnuste
vahelist seost. Valemis (3) on toodud siindmuse esinemise Sansi seos soltumatute
tunnustega. Valemist (2) on aga néha, et logit seose ja soltumatute tunnuste vahel

eksisteerib lineaarne seos. (Tutz, 2012)

2.1.1 Mudeli parameetrite hindamine

Mudeli parameetrite 87 = (Bo, B, - .., Bp) hinnagud leitakse enamasti kasutades
suurima toepédra meetodit. Olgu (y;,x;), i = 1,...,n, y; € {0, 1} soltumatud vaat-

lused ning m; = 7(x;) = P(y; = 1|x;) edu toendosus i-ndal vaatlusel. Siis toepéra-

funktsioon y;|x;, ¢ = 1,...,n jaoks avaldub jargmiselt:
n
L(B) = HW(Xi)yi(l — m(x;)) Y
=1

Parameetrite B suurima toepéra hinnanguks on vaértused 3, mis maksimeerivad

toepéarafunktsiooni B suhtes. (Tutz, 2012)

Kuna logistilises regressioonmudelis avaldub ; ka kujul (4), siis tihtipeale para-
meetrite 8 hinnangute saamiseks maksimeeritakse toeparafunktsiooni asemel hoo-
pis log-toeparafunktsioon:

n n

[(B) =In(L(B)) = Zli(ﬂ) = Zyz In(7(x;)) + (1 —yi) In(1 — 7(x;))  (5)

i=1 i=1

Log-toeparafunktsiooni maksimeerimise tulemusena leitavad vaartused @ on sa-

mad, mis toeparafunktsiooni maksimeerimisest saadavad véaértused. (Tutz, 2012)
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2.2 LASSO regressioon

Vahel voib seletavate tunnuste arv mudelis olla viga suur ning sellistel juhtudel on
tunnuste arvu vihendamine oluline, et valtida mudeli {iletreenitust. Ajalooliselt on
kasutatud selleks sammregressiooni, kuid sammregressioon diskreetse protsessina
on tundlik. Sammregressiooni tulemuse voib méaérata juba véike muutus andme-
tes. Sammregressioonile alternatiiv seletavate tunnuste valimisel on reguleerimise
meetod (inglise keeles regularization method), mis lisab parameetrite hindamisel

log-toepérafunktsioonile karistuslitkme (inglise keeles penalty term). (Tutz, 2012)

Uheks selliseks reguleerimise meetodiks on LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) regressioon, mis kasutab L; regulatsiooni. Log-t6epéarafunktsiooni
karistusliikme lisamise tulemusena votab valemis (5) esitatud log-toeparafunktsioon

jargmise kuju:

n P
K(B)=> L(B)— 1> 18l
i=1 Jj=1
= yiln(r(x;) + (1 —g:) In(1 — 7(x:)) = A > 185,
j=1

mille maksimeerimise tulemusena saadaksegi parameetrite 3y, 31, . .., 5, hinnangud

LASSO regressioonis. (Pereira, Basto ja Silva, 2015)

Piisavalt suure A korral vordsustuvad osade parameetrite hinnangud Bl, . ,ﬁ;
nulliga, mille tulemusena jaab loplikusse mudelisse vihem kordajaid ning mudel
muutub lihtsamini interpreteeritavaks. Seega saab LASSO regressiooni kasutada

ka tunnuste valimisel. (Pereira, Basto ja Silva, 2015)

Kuna LASSO regressioon tuleb toime suure arvu seletavate tunnustega mudelis,
siis kéesolevas t66s kaasati LASSO regressioonmudelisse lisaks seletavate tunnuste
peamojudele ka koikide kategoriaalsete seletavate tunnuste paarikaupa koosméojud

(korrutistunnused). Koosmojud, mille parameetrid LASSO mudelis osutusid nullist

11



erinevaks, kaasati hiljem logistilisse regressiooni. Seega kasutati LASSO regressioo-

ni antud t66s ka oluliste kategoriaalsete tunnuste vaheliste koosméjude valimisel.

2.3 CART Kklassifitseerimispuu

CART (Classification And Regression Tree) on mitteparameetriline otsustuspuul
pohinev meetod, mis loob olenevalt uuritavast tunnusest regressiooni- voi klassifit-
seerimispuu. Kéesolevas t606s ollakse huvitatud klassifitseerimispuust binaarse (0/1)
uuritava tunnuse korral. Olgu x = (z1,...,2p) seletavate tunnuste vektor, mille
voimalike vadrtuste ruumi nimetatakse prognoosiruumiks (inglise keeles predictor
space). Klassifitseerimispuu konstrueerimine koosneb kahest peamisest sammust

(James et al., 2013):

1. Prognoosiruum jagatakse J-ks eristuvaks ja mitteloikuvaks piirkonnaks

Rlv"'aRJ;

2. Vaatlused, mis langevad piirkonda R;, saavad sama prognoosi yg;, milleks

on koige sagedamini esinev uuritava tunnuse klass (0/1) selles piirkonnas.

Piirkondadeks jagamiseks (punktis 1) kasutatakse iilalt alla lahenemist, mida tun-
takse ka kui rekursiivne binaarne tiikeldamine (inglise keeles recursive binary split-
ting). Lahenemine on {ilalt alla ja binaarne, kuna see algab puu tipust, kus koik
vaatlused kuuluvad iihte piirkonda ning seejdrel iga tiikeldusega tekib kaks uut
oksa allapoole. Puu ehitamise igal etapil tehakse tiikeldus nii, et see oleks opti-
maalne just selles etapis, kuid ei vaadata ettepoole ning ei valita tiikeldust, mis
voiks viia parema puuni mones jargnevas etapis. Tiikeldamise tagajarjel saadud
loplike piirkondasid Ry, ..., Ry nimetatakse puu loplikeks solmedeks voi lehtedeks
ning punkte, kus toimub kriteeriumi jargi puu hargnemine, nimetatakse sisemisteks

solmedeks. (James et al., 2013)

Rekursiivne binaarne tiikeldamine toimub teatud kriteeriumite alusel. Tiikelduse

tegemiseks valitakse kriteeriumi abil tunnus z; ja méiratakse lavend ¢ nii, et prog-

12



noosiruum jagatakse kaheks loikumatuks piirkonnaks R; ja Ro. Klassifitseerimis-
puu korral on selliseks kriteeriumiks funktsioon ¢ : [0, 1] — R, mille argument iga

R; korral on:

mis tahistab klassist 1 périt vaatluste osakaalu piirkonnas R;. Seega on iildiselt

vaja leida x; ja lavend ¢, mille korral:

mip o (3 (.0)) +mas (s(a(e.1) )|

k]

kus n1 ja ng on vastavalt vaatluste arvud piirkondades R; ja Ro. Vaartused np ja
ng soltuvad argumentidest x; ja t . Funktsiooni ¢ nimetatakse impurity function,

milleks kiesolevas t66s on Gini indeks, mis avaldub jargmiselt (Lember, 2021):
¢ (D) = 2p; (1 — p;).

Gini indeks moodab koguvarieeruvust iile uuritava tunnuse klasside. Niitaja omandab
viikese vddrtuse, kui suurus p; on lahedane 0-le voi 1-le. Sel pohjusel nimetatakse
Gini indeksit ka lehe ,puhtuse” moodikuks. Viike Gini indeksi vadrtus néitab, et
tegemist on ,puhta“ lehega, kus iiks uuritava tunnuse klass domineerib. (James

et al., 2013)

Pérast parima x; ja t leidmist jagatakse prognoosirumm kaheks. Seejdrel sama
protsessi korratakse, tiikeldades moni eelnevas sammus saadud alampiirkond ka-
heks. Protsess jatkub kuni peatumiskriteeriumi saavutamiseni, milleks v6ib olla

néiteks minimaalne vaatluste arv tihes piirkonnas. (James et al., 2013)

Eelpool kirjeldatud protsessi tulemusena voidakse luua liiga keeruline klassifitseeri-
mispuu, mille tdpsus treeningandmete korral on hea, kuid mis toenéoliselt sobitab
andmed iile ning seega viib kehva tépsuseni testandmete korral. Parem tulemus tes-
tandmete jaoks saadakse, kui kasvatatakse viga suur puu Tp, mida seejarel piliga-

takse viiksemaks, saades alampuu 7. Uldjuhul on eesmérgiks leida selline alampuu

13



T, mis prognoosib testandmeid koige tdpsemini. (James et al., 2013)

Klassifitseerimispuudel on nii héid omadusi kui ka mitmeid puudusi. Uhelt poolt
on tulemusi voimalik graafiliselt esitada ning need on véga lihtsasti interpreteerita-
vad. Oeldakse isegi, et otsustuspuud peegeldavad inimeste métlemist otsustamisel.
Lisaks saab meetod viga hésti hakkama kategoriaalsete seletavate tunnustega. Sa-
mas ei ole puude prognoositdpsus nii hea vorreldes mone regressioonmudeliga ning
nad ei pruugi olla kuigi stabiilsed ehk teisisonu loplikud tulemused véivad olla

mojutatud juba véikesest muutusest andmestikus. (James et al., 2013)

2.4 Gradient boosting

Jargnev alapeatiikk pohineb raamatul ,,;The Elements of Statistical Learning: Data

Mining, Inference, and Prediction” (Hastie, Tibshirani ja Friedman, 2009).

Gradient boosting on otsustuspuudel pohinev meetod, mille idee seisneb norkade
klassifikaatorite kombineerimisel. Norgaks klassifikaatoriks nimetatakse klassifikaa-
torit, mille veaméaér on vaid veidi parem kui juhuslikul arvamisel. Gradient boos-
ting kuulub voimendusmeetodite (inglise keeles boosting methods) kategooriasse,

mis Opivad iteratiivselt norgalt klassifikaatorilt, et luua tugev mudel.

Nagu eelnevas alapeatiikis kirjeldatud (alapeatiikis 2.3), siis CART otsustuspuu
jagab ennustajate ruumi mitteloikuvateks piirkondadeks Ry, ..., Ry. Seejarel igale
sellisele piirkonnale masratakse konstant, olgu selleks v;, j = 1,...,J. Seega saab

prognoosireegli vélja kirjutada jargmiselt:

x € Rj = f(x) =7;.

Gradient boosting algoritmi itheks osaks on kaofunktsioon [(y, ) (inglise keeles loss

function), mis binaarse (k € {0,1}) klassifitseerimisiilesande korral on jargmine:

Iy, v) = —lyn(m) + (1 — y) In(1 — m)], (6)
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kus y on uuritava tunnuse realiseerunud véaartus ning 7 on y = 1 esinemise toendo-

sus. On teada, et toendosus 7 avaldub log-Sansside v = In(7=-) kaudu jargmiselt:

G0
1 +exp(v))’

Seega on voimalik valemis (6) toodud kaofunktsioon avaldada jargmiselt:

l(y,v) = —[yIn(r) + (1 —y) In(1 — 7)]
= —yIn(r) —In(l — 7) + yIn(1 — )

= —y[ln(r) —In(1 —7)] — In(1 — )

— —yln (ﬂﬂ) —In(1 —7)

=-—yy—In (1 - m) (™)

1y (L exP(0) — exp(7)
- 1( 14 exp(7) )

= —yy —In(1) + In(1 + exp(y))

= —yv + In(1 + exp(y)).

Olgu andmestikus n arv vaatlusi ning iga vaatluse kohta p seletavat tunnust:
(xi,9i), kus x; = (@j1,...,@p) Vi = 1,...,n. Jirgnevalt antakse iilevaade gra-
dient boosting algoritmist, kui uuritav tunnus on binaarne ning selle voimalikud

vadrtused on y; € {0,1}.

1. Esmalt leitakse optimaalne konstantne mudel, milleks tavaliselt on iihe lehega
puu:

fo(x) = argn}yinZl(yi,'y).

i=1
kus [(y;,y) on valemis (7) toodud kaofunktsioon. Seega on vaja leida selline

v, mis minimeeriks summa.

2. Igam=1,..., M korral:
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(a) Leitakse y; = 1 esinemise toendosus:

exp(f(xi))
T = T\X) = )
) = T exp ()
kus f = fin-1.
(b) Igai=1,...,n jaoks leitakse negatiivse gradiendi komponent:
Tim = — | —Qfapo~ | = ¥ — T(Xq),
[ Of (i) i = m0a)
kus f = fm—1.

(c¢) Eelmises punktis leitud vaartustele r;, sobitatakse regressioonipuu, mis

jagab prognoosiruumi loikumatuteks piirkondadeks Ry, j = 1,..., Jp,.

(d) Iga piirkonna Rjy,, j =1,...,Jn jaoks leitakse:

Vjm = arg min Z Uyi, fr—1(x3) + 7).
7 X;€ERjm

(e) Seejérel leitakse védrtus fp,(x):
Jm
fm (%) = fm-1(x) + VZ’ijI(X € Rjm),
j=1
kus v on 6ppimiskiiruse parameeter (inglise keeles shrinkage).

3. Lopuks véljastab algoritm:

fx) = fu(x).

Lopliku prognoosi g;, i = 1,...,n saamiseks leitakse toendosused

(o) = XL ()
1+ exp(f(xy))’
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7AT0(XZ') =1- ﬁl(xi),

kus 711(x;) ja 7o(x;) on vastavalt klassi 1 ja klassi 0 prognoositud esinemise toe-

nédosused i-ndal vaatlusel. Seejérel leitakse g; kasutades reeglit:
9; = arg max i (Xi),

kus k=0, 1.

Gradient boosting algoritmis on kolm parameetrit — regressioonipuu suurus J, ite-
ratsioonide ehk puude arv M ning 6ppimiskiirus v. Uldjuhul on algoritmis kasuta-
tavate puude suurus pigem viike ning levinud on, et koikidest iteratsioonides sobi-
tatakse iithesuguse suurusega puud. Iga iteratsiooniga on voimalik mudeli tdpsust
treeningandmetel parandada, seega piisavalt suure M korral on mudeli viga treenin-
gandmetel suvaliselt viike. Samas mudeli liiga hea sobitamine treeningandmetega
voib viia mudeli iiletreenimiseni, mistottu on oluline leida optimaalne iteratsioo-
nide arv algoritmis. Oppimiskiirus v, 0 < v < 1 méirab iga iteratsiooni panuse,
kusjuures vaiksem v vadrtus toob kaasa suurema iteratsioonide arvu algoritmis.
Kéesolevas t60s leitakse optimaalne parameetrite komplekt k-kordse ristvalideeri-

mise abil.

2.5 k-kordne ristvalideerimine

To606s rakendatavate mudelite algoritmid kasutavad mitmeid parameetreid, mis mo-
jutavad mudeli 16plikku kuju ning prognoositdpsust. Sellisteks parameetriteks on
néiteks klassifitseerimispuu suurus voi karistusliikme parameeter A LASSO regres-
sioonis. Optimaalsete parameetrite leidmiseks kasutatakse sageli k-kordset ristva-

lideerimist.

k-kordse ristvalideerimise idee seisneb selles, et andmestik jagatakse juhuslikult li-
gikaudu k vordse suurusega grupiks. Seejérel treenitakse mudel k—1 grupi andmetel

ning k-ndat gruppi andmeid kasutatakse mudeli valideerimiseks. Valideerimisel lei-
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takse mudeli headuse néitajad, milleks LASSO regressiooni korral on ROC kdvera
alune pindala (AUC) ning klassifitseerimispuu ja gradient boosting korral mudeli
tapsus (ACC). Seda protsessi korratakse k korda, mil iga kord kasutatakse eri-
nevat gruppi valideerimisandmestikuna. Protsessi tulemusena leitakse k testviga,

mille keskmistamisel leitaksegi k-kordne ristvalideerimisviga. (James et al., 2013)
LASSO regressiooni puhul saab ristvalideerimisvea arvutusevalemi kirja panna
jargmiselt:

k
1
CVy = 1 D AUC
i=1

ning klassifitseerimispuu ja gradient boosting korral jargmiselt:
1 n
CVny =~ z; ACG;,
1=

Praktikas kasutatakse tavaliselt 5- voi 10-kordset ristvalideerimist (k = 5 voi k =
10) (James et al., 2013). Seetottu on kiesolevas t66s LASSO regressiooni ja klassi-
fitseerimispuu optimaalsete parameetrite leidmiseks kasutatud just 10-kordset rist-
valideerimist ning gradient boosting meetodi optimaalse parameetrite komplekti

leidmiseks 5-kordset ristvalideerimist.

LASSO regressioonmudeli parameetri A valimiseks hinnatakse mudeli ristvalidee-
rimisviga kasutades erinevaid A vaartusi. Seejérel valitakse A, mille korral ristvali-
deerimisviga on vaikseim. Lopuks hinnatakse mudel uuesti kasutades koiki vaatlusi

andmestikus ning ristvalideerimise abil leitud A vaértust.(James et al., 2013)

Analoogiliselt leitakse optimaalsed mudelite parameetrid ja 16plikud mudelid ka

klassifitseerimispuu ja gradient boosting korral.
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2.6 Mudeli headuse naitajad

Kaéesolevas t66s on koigi mudelite puhul headuse néitajatena kasutatud mudeli
tapsust, tundlikkust ja spetsiifilisust. Lisaks on logistilisele ja LASSO regressioon-
mudelile leitud ka ROC kover alune pindala (AUC). Kéesolevas peatiikis tehakse

iilevaade eelpool mainitud mudeli headuse néaitajatest.

Uheks voimaluseks, et hinnata mudelite prognoositdpsust, on kasutada klassifit-
seerimistabelit. Klassifitseerimistabel on risttabel, kus on ristatud binaarse uurita-
va tunnuse tegelikud vaartused ning mudeli hinnangud. Logistilise regressiooni ja
LASSO regressiooni puhul tuleb méidrata eralduspiir (lavend) ¢, mille vastu mude-
list hinnatud toendosust vorreldaks. Kui hinnatud téenéosus tiletab ldvendi ¢, siis
vordsustatakse mudeli prognoos viartusega 1 ning vastasel juhul saab vaidrtuseks

0. (Lemeshow, Sturdivant ja Hosmer Jr., 2013)

Tabel 1: Klassifitseerimistabel.

Ennustus/Tegelik | 0 1 | Kokku
0 TN FN N*

1 FP TP p*
Kokku N P n

Tabelis 1 on toodud néide klassifitseerimistabelist. Klassifitseerimistabeli pohjal on
voimalik leida nii mudeli tapsus, tundlikkus, spetsiifilisus kui ka valepositiivsus ja
valenegatiivsus. Nimetatud niitajate arvutusvalemid on jargmised (James et al.,

2013):

TN+TP.
n

)

e Tapsus =

Tundlikkus = % ;

sipps . TN.
Spetsiifilisus = 7;

Valepositiivsus = F—]\I; = 1 — Spetsiifilisus;

Valenegatiivsus = % = 1 — Tundlikkus.
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Teine laialdaselt kasutatud logistilise regressioonmudeli (ja ka LASSO regressioo-
ni) headuse néitajaid on ROC (Receiver Operating Characteristic) kovera alune
pindala (AUC). ROC kovera konstrueerimisel leitakse koikidele eralduspiiridele ¢
tundlikkus ja valepositiivsus, millest esimene kuvatakse vertikaalteljele ja teine
horisontaalteljel. ROC kovera alune pindala n&itab mudeli véimet eristada huvi-
pakkuvad siindmused stindmustest, mis huvi ei paku (kiiesolevas t66s héaid laene
halbadest laenudest), kusjuures néitaja vidrtus jadb vahemikku 0,5-1. ROC kove-
ra aluse pindala pohjal on voimalik mudeli prognoositédpsus jagada jargnevatesse

klassidesse (Lemeshow, Sturdivant ja Hosmer Jr., 2013):

e AUC = 0,5, mudeli prognoositédpsus on puudulik;

0,5 < AUC < 0,7, mudeli prognoositdpsus on halb;

0,7 < AUC < 0,8, mudeli prognoositapsus on aktsepteeritav;

0,8 < AUC < 0,9, mudeli prognoositédpsus on viga hea;

AUC > 0,9, mudeli prognoositdpsus on suurepérane.

2.7 Hii-ruut test
Jargnev alapeatiikk pohineb raamatu ,Categorical Data Analysis* lehekiilgedel 18
ja 75-76 (Agresti, 2013).

Hii-ruut testiga on voimalik iseloomustada kahe tunnuse vahelist seost. Testi idee
seisneb realiseerunud ja oodatavate sageduste vordlemisel. Hii-ruut testi korral véi-
dab nullhiipotees, et kaks tunnust on omavahel séltumatud, kusjuures hiipoteesi

saab kirja panna jargmiselt:

HO:Mij :E(nw) = NT;j :n7r2-+7r+j,i: 1,...,I,j: 1,...,J, (8)

kus p;; tahistab oodatavaid sagedusi ning suurused ;1 ja 7y ; vastavalt i-nda rea

ja j-nda veeru marginaalseid toendosusi. Sageli ei ole aga marginaalsed toendosused
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teada ning seetottu hinnatakse need valimist:

Ao My
T+ = n ’ (9)
N Ny

Valemeid (8), (9) ja (10) omavahel kombineerides saab valimist hinnatud oodatava

sageduse kirja panna jargmiselt:

T4 14

Hij = NTG4-T45 = n

Hii-ruut test kasutab Pearsoni hii-ruut statistikut, mis leitakse jargmiselt:
2 i: EJ: (nij — fui)°
X = —

i=1 j=1

Statistiku X? asiimptootiline jaotus nullhiipoteesi eeldusel on hii-ruut jaotusega,

mille vabadusastmete arv on jargnev:
df =IJ-1)-(I-1)—-(J-1)=I-1)(J—-1).

Nullhiipoteesi kehtimise korral on realiseerunud sagedused n;; ldhedased oodatava-

te sagedustega fi;;, millest annab aimu véike statistiku vddrtus ning suur p-viirtus.
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3 Ulevaade andmestikust

Kaéesoleva magistrit6o praktilises osas on kasutatud andmestikku, mis sisaldab infot
vaikelaenu saanud isikute kohta. Téapsemalt on andmestikus toodud laenu taotle-
mise hetkel laenusaaja kohta kogutud info ning samuti see, kas klient maksis saadud
laenu tagasi voi ei maksnud. Andmestikus toodud laenud périnevad umbes kiimne

aasta tagusest ajast.

Algne andmestik sisaldas 6000 vaatlust ning 33 erinevat tunnust, kuid peale and-
mete korrastamist koosnes andmestik 5975 vaatlusest ning 17 tunnusest. Andme-
te korrastamine koosnes peamiselt kahest sammust. Esmalt kaotati andmestikust
need tunnused, mis pohinesid laenusaaja pangakonto véljavottel, sest nendel tun-
nustel oli iile pooltel vaatlustel (tapsemalt 3475 real 6000-st) puuduvad vadrtused.
Nende tunnuste pohjal loodi uus binaarne tunnus pangakontoinfo, kus 1 téahistas,
et laenusaaja on krediidiasutusele edastanud valjavotte oma pangakontost ning 0
tahistas vastupidist. Teisena eemaldati andmestikust puuduvaid véartusi sisalda-
vad read ning seejérel saadi andmestik, mida kasutati mudelite ehitamisel. Saadud
andmestikus olid jargmised tunnused: laenu staatus, laenusaaja sugu, laenusaaja
vanus aastates, maakond, kus laenusaaja elab, laenusaaja peamine emakeel, lae-
nusumma eurodes, laenuperiood paevades, laenusaaja igakuine sissetulek eurodes,
laenusaaja igakuine vdljaminek eurodes, laenusaaja perekonnaseis, laenusaaja hari-
dustase, laenusaaja téokogemus, laenusaaja laste arv, kinnisvara omamine, aktiivne

maksehdire, suletud maksehdire ning pangakontoinfo.

To606s on uuritavaks ehk soltuvaks tunnuseks laenu staatus, kus vastusevariant 1
tdhistab, et laen on krediidiasutusele tagastatud ning vastusevariant 0 tdhistab,
et laen ei ole tagasi makstud ehk teisisonu laen on halvaks ldinud. Andmestikust
moodustavad ,hea“ staatusega laenud 71,7% (4283) ning ,halva“ staatusega laenud

28,3% (1692). Seega ei ole andmestik ideaalses tasakaalus.

To66 autorile oli teada, et andmestikus asuvad vaatlused ajalises jarjekorras ning
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seetottu oli voimalik uurida, kas ja kuidas muutuvad pangakonto véljavottel pohi-
nevate tunnuste puuduvad védrtused ajas. Selgus, et andmestiku esimeses pooles
on puuduvaid viartusi méargatavalt rohkem, kui andmestiku teises pooles. Kirjel-
datud seose uurimiseks jagati andmestik ajalises jarjekorras viieks vordseks osaks
ning vaadeldi igas alamandmestikus pangakonto valjavotte olemasolu osakaalu. Kui
ajaliselt koige varajasemas alamandmestikus olid pangakonto véljavotte esitanud
vaid 22,9% laenusaajatest, siis ajaliselt koige hilisemas alamandmestikus oli sama
néitaja juba 56,5% (joonis 1). Sellest saab jareldada, et krediidiasutus, kust and-
med périnevad, on aja jooksul oma &riprotsessi arendanud ning hakanud uutelt

laenutaotlejatelt iha enam noéudma nende pangakonto véaljavotet.

1.00+

0.75+
T
©
% 0.50
w
o

0.251

0.004

1 2 3 4 5
Aeg
Pangakonto valjavéte 0 1

Joonis 1: Pangakonto véljavotte olemasolu ja aja seos.

3.1 Soltumatud tunnused

Kaéesolevas alapeatiikis antakse tlilevaade mudelites kasutatud séltumatutest tun-
nustest. Arvtunnuse korral tehakse iilevaade tunnuse jaotusest ning selle peamistest
arvkarakteristikutest. Kategoriaalsete tunnuste puhul tuuakse vélja soltumatu ja

uuritava tunnuse iihisjaotus.
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3.1.1 Arvtunnused

Laenusaaja vanus

Laenusaajate keskmine vanus andmestikus on 39,6 aastat ning mediaaniks on 38
aastat, mis viitab sellele, et laenusaajate seas on rohkem keskmiselt nooremaid
kliente. Noorim laenusaaja on 18 aastat vana ning vanim laenusaaja on 68-aastane.
Joonisel 2 on toodud tunnuse vanus jaotus, kust selgub, et enim laenusaajaid asub
vanuseriihmades 25-30 ja 30-35 eluaastat, mis omakorda kinnitab juba eelnevalt

mainitut, et laenusaajate seas on rohkem keskmisest nooremaid inimesi.

1000
8001 ]
@ 600 | ]
=1
o
g |
o
1]
% 400
200+
0.
10 20 30 40 50 60 70 80
Vanus
Joonis 2: Laenusaajate vanuseline jaotus.
Laenusumma

Keskmiseks laenatavaks summaks on 336,80 eurot, kusjuures suurim laenusumma
on 2000 eurot ning véikseim 50 eurot. Joonisel 3 on néha tunnuse laenusumma
jaotus, mille pohjal selgub, et enamik laenusummadest jaab vahemikku 0-300 eurot,
millele viitab ka laenusumma mediaanvaartus 300. Lisaks on laenusumma jaotuse

jooniselt ndha, et tunnus on asiimmeetriline sabaga paremale.
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Joonis 3: Laenusumma jaotus.
Laenuperiood

Antud andmestiku puhul on tegemist viikelaenudega, millest tulenevalt on ka lae-
nuperioodid lithikesed. Keskmine laenuperiood on 120,82 paeva ehk umbes 4 kuud,
koige lithem periood on 1 péev ning pikim periood 720 péeva ehk ligikaudu 2
aastata. Tunnust laenuperiood 1lahemalt uurides selgub, et enim laene on voetud
perioodiks 30 péaeva, kuid lisaks sellele on populaarsed laenuperioodid veel 60 pée-
va, 90 pdeva ning 360 pdeva. Sama tuleb vélja ka jooniselt 4, millel on toodud

tunnuse laenuperiood jaotus.
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Laenuperiood

Joonis 4: Laenuperioodi jaotus.
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Kuine sissetulek

Laenusaajate keskmine sissetulek on 811,96 eurot kuus ning kuise sissetuleku me-
diaanvadrtus on 700 eurot, mis tdhendab, et enam kui poolte laenusaajate kuine
sissetulek on alla keskmise. Kuise sissetuleku miinimumvéaértus on 13 eurot ning
maksimumvéartus 14004 eurot. Nendest viimase puhul on tegemist erindiga, mis
voib tuleneda sellest, et laenutaotleja on teinud andmete sisestamisel ndpuvea. Kui
see vaatlus andmestikust vilja jatta, siis on kuine sissetulek keskmiselt 809,75 eurot
ning suurimaks sissetulekuks on 9500 eurot. Samas ei saa kindel olla, et tegemist

on veaga, mistottu ei saa seda vaatlust mudelite ehitamisel vilja jatta.

Jooniselt 5 on néha, et tunnuse sissetulek jaotus on asiimmeetriline sabaga pare-
male ehk suurema osa laenusaajate kuine sissetulek jaab vahemikku 0-800 eurot,

kuid leidub ka inimesi, kelle kuine sissetulek on mérgatavalt suurem.
Kuine viljaminek

Laenusaajate keskmine véljaminek iihes kuus on 331,54 eurot, tunnuse miinimum-
vidrtus on 4 eurot ning maksimumvéadrtus on 5000 eurot. Joonisel 6 on toodud
tunnuse jaotus, millelt on néha, et enamike laenusaajate kuine véljaminek jaab

vahemikku 0-400 eurot, mida kinnitab ka véljamineku mediaanvaartus 300 eurot.
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Joonis 5: Kuise sissetuleku jaotus.
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Laste arv

Laenusaajate laste arv varieerub vahemikus 0-10 last, kuid siiski on enamik laenu-
saajaid andmestikus lastetud (60,9%). Ainult 0,94% laenusaajatel on rohkem kui
3 last, millest tulenevalt otsustati tunnusele laste arv rakendada iilemist piiri 3

last. Tunnuse jaotus enne ja parast iilemise piiri rakendamist on toodud vastavalt

joonistel 7 ja 8.
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Joonis 6: Kuise viljamineku jaotus.
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Joonis 7: Laste arvu jaotus enne iilemise piiri rakendamist.
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Joonis 8: Laste arvu jaotus parast iilemise piiri rakendamist.

3.1.2 Kategoriaalsed tunnused

Sugu

Tabelist 2 on néha, et naisi ja mehi on andmestikus enam-vihem sama palju —
2955 naist ja 3020 meest. Kui aga vorrelda naiste ja meeste laenu tagastamist,
siis on ndha, et naiste seas on ,hadid“ kliente rohkem. Soo ja laenu staatuse seost
kontrolliti ka hii-ruut testiga, kus teststatistiku vadrtuseks saadi 34,52 (p-véértus
4,28 - 107?), mille pohjal saab jireldada, et laenu staatuse ja soo vahel tdepoolest

leidub statistiliselt oluline seos.

Tabel 2: Tunnuste sugu ja staatus lihisjaotus ning tunnuse staatus tinglik
jaotus.

Sugu/Staatus 0 1 Kokku
Naine 734 (24.8%) 2221 (75,.2%) | 2955
Mees 958 (31,7%) 2062 (68,3%) | 3020
Kokku 1692 4283 5975

Maakond

Tunnus maakond kirjeldab laenusaaja elukohta. Tabelist 3 selgub, et 3162 laenu-

saajat ehk teisisonu enamik (52,9%) laenusaajatest on périt Harjumaalt. Lisaks

28



on rohkelt laenusaajaid périt veel Ida-Virumaalt ja Tartumaalt, kus laenusaajate
arvud on vastavalt 908 ja 615. Vihim laenusaajaid on périt Hiiumaalt (14 laenu-
saajat) ning Saaremaalt (42 laenusaajat), kuid see on loomulik, kui votta arvesse

maakondade suurusi.

Uurides laenu tagastanud ja tagastamata jatnud klientide osakaalu maakonniti, siis
selgub, et koige paremini maksavad laenu tagasi Harjumaal ning Tartumaal elavad
laenusaajad, kelle seast vastavalt 74,3% ja 72,2% moodustavad ,head kliendid.
Seevastu halvemini maksavad laenu tagasi Vorumaal ja Polvamaal elavad laenu-
saajad, kelle seas samad néitajad on vastavalt 58,3% ja 59,4%. Maakonna ja laenu
staatuse vahelist seost uuriti ka hii-ruut testiga, mille statistiku vaartuseks saadi
41,087 (p-vaartus 0,0005). Test kinnitab, et tunnuste maakond ja laenu staatus

vahel leidub statistiliselt oluline seos.

Tabel 3: Tunnuste maakond ja staatus iihisjaotus ning tunnuse staatus tinglik
jaotus.

Maakond /Staatus 0 1 Kokku
Harjumaa 813 (25,7%) 2349 (74,3%) | 3162
Hiiumaa 4(28,6%) 10 (T14%) | 14
Ida-Virumaa 277 (30,5%) 631 (69,5%) | 908
Jogevamaa 29 (35,8%) 52 (64,2%) 81
Jarvamaa 30 (28,0%) 77 (71,0%) 107
Laéane-Virumaa 78 (34,5%) 148 (65,5%) 226
Ladnemaa 23 (30,7%) 52 (69,3%) 75
Polvamaa 28 (40,6%) 41 (59,4%) 69
Pirnumaa 74 (28,7%) 184 (71,3%) | 258
Raplamaa 37 (36,3%) 65 (63,7%) 102
Saaremaa 13 (31,0%) 29 (69,0%) 42
Tartumaa 171 (27,8%)  444(72.2%) | 615
Valgamaa 30 (30,3%) 69 (69,7%) 99
Viljandimaa 55 (37,9%) 90 (62,1%) | 145
Vorumaa 30 (41,7%) 42 (58,3%) 72
Kokku 1692 4283 5975
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Emakeel

Eesti keelt emakeelena konelevaid inimesi on laenusaajate seas 3359 ning vene keelt
konelevaid inimesi 2616, mis tdhendab seda, et eesti keelt konelevaid inimesi on
andmestikus rohkem. Tabelist 4 selgub, et vene keelt konelevate klientide hulgas
on laenu tagastanud kliente rohkem (72,9%) kui eesti keelt konelevate laenusaajate
seas (70,7%). Antud erinevus ei ole siiski suur ning seda kinnitab ka hii-ruut test,
andes teststatistiku vaartuseks 3,28 (p-vdartus 0,07), mille pohjal ei saa viita, et

tunnuste emakeel ja staatus vahel esineks seos.

Tabel 4: Tunnuste emakeel ja staatus iihisjaotus ning tunnuse staatus tinglik
jaotus.

Emakeel /Staatus 0 1 Kokku

Besti keel 083 (29,3%) 2376 (70,7%) | 3359

Vene keel 709 (27,1%) 1907 (72,9%) | 2616

Kokku 1692 4283 5975
Perekonnaseis

Tunnusel perekonnaseis on andmestikus 5 voimalikku vaartust: vallaline, vabaabi-
elus, abielus, lahutatud ja lesk. Tabelist 5 selgub, et rohkem laenusaajaid on valla-
lised, abielus ja vabaabielus ning vihem on leski ja lahutatud inimesi. Kui vorrelda
erinevate perekonnaseisust klientide maksekaitumist, siis on nédha, et lahutanute
seas on laenu tagastanud inimesi 80,2%, olles parima maksekditumisega grupp.
Samas vallaliste seas on laenu tagastanute osakaal 66,0%, olles sellega halvima
maksekditumisega grupp. Hii-ruut teststatistiku vééartuseks saadi 89,42 (p-véértus
< 2,2 -1071%), mille pohjal saab kinnitada, et tunnuste perekonnaseis ja laenu

staatus vahel eksisteerib statistiliselt oluline seos.
Haridustase

Andmestikus oli algselt tunnusel haridustase 6 voimalikku vaartust (haridus puu-
dub, algharidus, pohiharidus, keskharidus, kutseharidus ja korgharidus), kuid eri-

nevate haridustasemete maksekaitumist lahemalt uurides otsustati tunnus timber
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kodeerida jargmiselt: kuni pohiharidus, kesk- voi kutseharidus ning korgharidus.
Umberkodeeritud tunnuse iihisjaotus tunnusega laenu staatus on toodud tabelis
6, kust on néha, et korgharidusega klientide seas on laenu tagastanuid méargata-
valt rohkem (82,5%) kui kesk- voi kutseharidusega (71,5%) voi kuni pohiharidusega
(57,9%) laenusaajate seas. Nende kahe tunnuse omavaheline seos on ka statistiliselt

oluline, sest hii-ruut teststatistiku vidrtuseks saadi 139,83 (p-viidrtus < 2,2-10716).

Tabel 5: Tunnuste perekonnaseis ja staatus iihisjaotus ning tunnuse staatus

tinglik jaotus.
Perekonnaseis/Staatus 0 1 Kokku
Vallaline 629 (33,0%) 1222 (66,0%) | 1851
Vabaabielus 511 (31,7%) 1103 (68,3%) | 1614
Abielus 394 (22,8%) 1338 (77,2%) | 1732
Lahutatud 119 (19,8%) 481 (80,2%) 600
Lesk 39 (21,9%) 139 (78,1%) 178
Kokku 1692 4283 5975

Tabel 6: Tunnuste haridustase ja staatus iihisjaotus ning tunnuse staatus

tinglik jaotus.
Haridustase/Staatus 0 1 Kokku
Kuni pohiharidus 345 (42,1%) 474 (57,9%) | 819
Kesk-, kutseharidus 1154 (28,5%) 2902 (71,5%) | 4056
Korgharidus 193 (17,5%) 907 (82,5%) | 1100
Kokku 1692 4283 9975
To6kogemus

Tabelist 7 selgub, et enamik laenusaajaid omab rohkem kui aasta pikkust t66-
kogemust — 4437 laenusaajat (74,3%). Hii-ruut testiga uuriti ka t66kogemuse ja
laenu tagastamise vahelist seost. Teststatistiku vidrtuseks saadi 69,11 (p-vAdrtus

6,63 - 10715) ehk nende kahe tunnuse vahel leidub statistiliselt oluline seos.
Kinnisvara omamine

Tabelist 8 selgub, et veidi iile poole laenusaajatest ei oma kinnisvara. Kui vorrelda

laenu tagastamist, siis kinnisvara omavad laenusaajad on paremad kliendid kui
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kinnisvara mitte omavad laenusaajad. Nimelt kinnisvara omavate laenusaajate seas
on laenu tagastamise osakaal 82,4%, kuid kinnisvara mitte omavate klientide seas
on sama néitaja 63,2%. Kinnisvara ja laenu staatuse vahelist seost kinnitab ka

hii-ruut teststatistik vadrtusega 267,24 (p-vaartus < 2,2 - 10_16).

Tabel 7: Tunnuste téokogemus ja staatus iihisjaotus ning tunnuse staatus

tinglik jaotus.
T66kogemus/Staatus 0 1 Kokku
To6tu 73 (27,3%) 194 (72,7%) | 267
Katseaeg 59 (33,9%) 115 (66,1%) 174
Kuni aasta 418 (38,1%) 679 (61,9%) | 1097
Rohkem kui aasta 1142 (25,7%) 3295 (74,3%) | 4437
Kokku 1692 4283 5975

Tabel 8: Tunnuste kinnisvara ja staatus ihisjaotus ning tunnuse staatus ting-

lik jaotus.
Kinnisvara/Staatus 0 1 Kokku
0 1226 (36,8%) 2103 (63.2%) | 3329
1 466 (17,6%) 2180 (82,4%) | 2646
Kokku 1692 4283 5975

Aktiivne maksehiire

Tunnus aktiivne maksehdire kirjeldab, kas laenusaajal esineb aktiivseid maksehéi-
reid voi mitte. Tabelist 9 on néha, et pea enamikel laenusaajatel andmestikus ei
esine aktiivseid maksehéired (5342, mis moodustab 89,4%). Samuti selgub, et klien-
did, kellel puuduvad aktiivsed maksehéired, maksavad laenu paremini tagasi kui
kliendil, kellel esineb moni aktiivne maksehéire. Vastavad laenu tagastanute osa-
kaalud on 73,2% ja 59,2%. Kahe tunnuse vahelist seost testiti ka hii-ruut testiga,
mille statistiku viiirtuseks saadi 53,30 (p-véirtus 2,70 - 10713), mis kinnitab, et

tunnuste vahel on statistiliselt oluline seos.
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Tabel 9: Tunnuste aktiione maksehdire ja staatus iihisjaotus ning tunnuse

staatus tinglik jaotus.

Aktiivne maksehéire/Staatus 0 1 Kokku
0 1434 (26,8%) 3908 (73,2%) | 5342
1 258 (40,8%) 375 (59,2%) 633

Kokku 1692 4283 5975

Suletud maksehiire

Tunnus suletud maksehdire nditab, kas laenusaajal on enne laenu taotlemist esine-
nud maksehéiireid. Tabeli 10 pohjal selgub, et kliente, kelle ei ole minevikus esinenud
maksehéireid on andmestikus 3640 ja neid, kelle on esinenud moni maksehéire on
2335. Sarnaselt tunnusele aktiivne maksehdire on ka tunnuse suletud maksehdire
puhul ndha, et laenusaajad, kellel on minevikus esinenud maksehéireid, on kehve-
mad laenu tagastajad vorreldes klientidega, kellel ei ole minevikus maksehaireid
esinenud. Laenu tagastamise osakaalud on vastavalt 64,2% ja 76,5%. Hii-ruut test-
statistiku viidrtuseks saadi 105,18 (p-vidrtus < 2,2 - 10716), mis samuti kinnitab,

et suletud maksehéire ja laenu staatuse vahel esineb statistiliselt oluline seos.

Tabel 10: Tunnuste suletud maksehdire ja staatus iihisjaotus ning tunnuse
staatus tinglik jaotus.

Suletud maksehéire/Staatus 0 1 Kokku

0 856 (23,5%) 2784 (76,5%) | 3640

1 836 (35,8%) 1499 (64,2%) | 2335

Kokku 1692 4283 5975
Pangakontoinfo

Tabeli 11 pohjal selgub, et andmestikus on kliente, kes on krediidiasutusele esita-
nud oma pangakonto viljavotte, vihem kui kliente, kes seda teinud ei ole (vastavalt
2513 ja 3462). Samas on heade klientide osakaal mélemas grupis sarnane. Nimelt
pangakonto véljavotte esitanud klientide seas on haid kliente 70,6% ning panga-

konto valjavotte esitamata jatnud klientide seas on sama naitaja 72,5%. Hii-ruut
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teststatistiku vaartuseks saadi 2,63 (p-védrtus 0,11), mille pohjal ei saa viita, et

tunnuste vahel esineks seos.

Tabel 11: Tunnuste pangakontoinfo ja staatus iihisjaotus ning tunnuse staatus

tinglik jaotus.
Pangakontoinfo/Staatus 0 1 Kokku
0 952 (27,5%) 2510 (72,5%) | 3462
1 740 (29,4%) 1773 (70,6%) | 2513
Kokku 1692 4283 5975

3.2 Tunnuste informatiivsus

Koikidele soltumatutele tunnustele leiti tunnuse informatiivsus (inglise keeles in-
formation value). Tunnuse informatiivsus on vé#rtus, mis néitab tunnuse ennus-
tusvoimet — mida suurema véartusega on néitaja, seda suurem on muutuja en-

nustusvoime kategoriseerimisel. Tunnuse informatiivsuse néitaja leitakse alltoodud

k
Halb; Hea Halb; Hea;
v =S"1 . . _
;II(Halb Heai> (Halb Hea)’

kus k tahistab uuritava tunnuse tasemete arvu, Halb ja Hea tahistavad vastavalt

valemi abil:

heade ja halbade laenude koguarvu andmestikus ning Halb; ja Hea; on vastavalt
heade ja halbade laenude arv uuritava tunnuse ¢-ndal tasemel. Panganduses peetak-
se tugeva ennustusvoimega tunnuseks sellist tunnust, mille informatiivsuse naitaja

on suurem kui 0,2. (Kocenda ja Vojtek, 2009)

Pidevate ja taisarvuliste arvtunnuste informatiivsuse leidmiseks tunnused kategori-
seeriti. Tunnuste kategoriseerimisel jélgiti, et ei tekiks viga vaikese vaatluste arvuga

kategooriaid.

Tabelist 12 selgub, et koige informatiivsemad seletavad tunnused andmestikus on
kinnisvara, vanus ning haridustase, mille informatiivsused on vastavalt 0,2343,

0,1721 ning 0,1174. Siiski tugeva ennustusvoimega tunnuseid on andmestikus vaid
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iiks — kinnisvara. Informatiivsuse néitaja pohjal on halvima ennustusvoimega tun-

nuseks laste arv (informatiivsus 0,0022).

Tabel 12: Tunnuste informatiivsus.

Tunnus Informatiivsus
Kinnisvara 0,2343
Vanus 0,1721
Haridustase 0,1174
Laenuperiood 0,1082
Suletud maksehéire 0,0858
Perekonnaseis 0,0762
Tookogemus 0,0538
Aktiivne maksehéire 0,0408
Maakond 0,0323
Sugu 0,0289
Kuine véljaminek 0,0194
Laenusumma 0,0172
Kuine sissetulek 0,0136
Emakeel 0,0028
Pangakontoinfo 0,0022
Laste arv 0,0022
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4  Mudelid

Jargnevalt antakse tilevaade eelnevas peatiikis kirjeldatud andmetel pohinevate kre-
diidiriski ennustusmudelite loomisest. Esmalt kirjeldatakse logistilisel regressioonil,
LASSO regressioonil, klassifitseerimispuul ja gradient boosting algoritmil pchine-
vate mudelite ehitusprotsessi ja loplikke produkte. Seejéarel vorreldakse saadud mu-

delite headust.

Andmete analiiisimisel ja mudelite ehitamisel on kasutatud rakendustarkvara R
(versioon 3.6.3). Peamisteks kasutatud pakettideks on dplyr, stats, glmnet, rpart,

caret ning pROC.

4.1 Mudelite ehitamine

Mudelite ehitamisel jagati kogu andmestik kaheks — treening- ja testandmestikuks.
Treeningandmestik moodustas 80% ja testandmestik 20% kogu andmestikust, kus-
juures saadud andmestike suurused olid vastavalt 4780 ja 1195 vaatlust. Treening-
ja testandmestiku moodustamisel jagati esmalt andmestik ajalises jarjekorras viieks
vordse suurusega alamandmestikuks ning seejarel valiti juhuslikult igast osast 80%
vaatlustest treeningandmestikku ja iilejadnud 20% vaatlustest laksid testandmes-
tikku. Treeningandmestikku kasutati mudelite ehitamiseks ja ristvalideerimisel so-
bivaimate parameetrite leidmiseks ning testandmestikku hiljem mudelite headuse

hindamiseks.

Algsetesse mudelitesse kaasati koik peatiikis 3.1 toodud tunnused. Tunnus tdéko-

gemus kodeeriti jargmiselt:

e (0 — tootu;
e 1 — katseaeg;

e 2 — kuni aastane to0kogemus;
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e 3 — tookogemust enam kui aasta.

Ulejésnutel tunnustel kasutati nende algset voi logaritmitud kuju. Logaritmimist
kasutati tunnuse hajuvuse vihendamiseks ja jaotuse siimmeetrilisemaks muutmiseks.
Tunnuste logaritmitud kuju kasutati ainult regressioonmudelites.

Logistiline regressioon peamojudega

Logistilise regressioonmudeli ehitamisel kasutati kahanevat sammregressiooni, mille
lahtepunktiks oli mudel, mis sisaldas koikide soltumatute tunnuste peamojusid.

Kahaneva sammregressiooni tulemusena saadi jargnev logistiline mudel:

logit(m) = 1,6328 — 0,1975 - (sugu = M) + 0,0254 - vanus + 0,3597 - (maakond =
= Hiiumaa) — 0,4369 - (maakond = Ida-Virumaa) + 0,0511 - (maakond =
= Jérvamaa) — 0,4206 - (maakond = Jogevamaa) — 0,3147 - (maakond =
= Lééne-Virumaa) — 0,0150 - (maakond = Lé&nemaa) — 0,1155 - (maakond =
= Pdrnumaa) — 0,7349 - (maakond = Polvamaa) — 0,4578 - (maakond =
= Raplamaa) — 0,3540 - (maakond = Saaremaa) — 0,1089 - (maakond =
= Tartumaa) — 0,1288 - (maakond = Valgamaa) — 0,2328 - (maakond =
= Viljandima) — 0,2463 - (maakond = Vérumaa) — 0,3511 - In (laenusumma)+
+ 0,0006 - valjaminek + 0,5716 - (pangakontoinfo = 1) — 0,4423-
- (aktiivne maksehdire = 1) — 0,5325 - (suletud maksehéire = 1) + 0,9507-
- (kinnisvara = 1) + 0,3386 - (haridus = korgharidus) — 0,3643 - (haridus =

= kuni pohiharidus),

kus 7 tdhistab laenu tagasimaksmise toendosust. Mudelis osutusid tunnuse maa-
kond tasemetest vaid Ida-Virumaa ja Polvamaa statistiliselt oluliselt erinevaks tase-
mest Harjumaa, mistottu vorreldi toepéra suhte testi abil saadud mudelit mudeliga,
kust tunnus maakond oli tervikuna vélja jaetud. Toepéra suhte testi teststatistiku

vaartuseks saadi 29,1220 (p-vaartus 0,0101), mis tahendab, et kasu keerulisemast
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mudelist on statistiliselt oluline. Seetottu tuleks eelistada mudelit, kus tunnus maa-
kond on kaasatud. Lopliku mudelis olevate tunnuste kordajad ja nende p-vaartused

on toodud tabelis 21 (lisa 1).
LASSO regressioon

LASSO regressioonmudelisse kaasati lisaks soltumatute tunnuste peamdéjudele ka
koikide kategoriaalsete tunnuste paarikaupa koosméjud. Mudeli ehitamisel leiti es-
malt ristvalideerimisega parameetri A optimaalne vaértus, milleks saadi A = 0,0065
(joonis 9). Seejérel optimaalset A véértust kasutades treeniti mudel tervel tree-
ningandmestikul. Lopliku LASSO regressioonmudeli nullist erinevad kordajad on
toodud tabelis 22 (lisa 1). Tabelist on néha, et lisaks tunnuste peamojudele mojuta-

vad laenu tagasimaksmise toenédosusi ka monede kategoriaalsete tunnuste vahelised

koosmojud.
0.700
0.6751
0
S 0.6501
<
0.625
0.600
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
Lambda

Joonis 9: LASSO regressiooni optimaalse parameetri leidmine ristvalideeri-
mise abil.

Logistiline regressioon pea- ja koosmojudega

LASSO mudelis oluliseks osutunud tunnuste vahelised koosmojud kaasati ka logisti-
lisse regressiooni. Taaskord kasutati kahanevat sammregressiooni, mille lahtepunk-

tiks oli seekord mudel, mis sisaldas koikide soltumatute tunnuste peamojusid ning
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LASSO mudeli pohjal valitud koosmojusid. Sammregressiooni tulemusena saadi
mudel, kus statistiliselt olulised koosmojud esinesid jargmiste tunnuste vahel: pe-
rekonnaseis ja suletud maksehdire, perekonnaseis ja kinnisvara, pangakontoinfo ja
kinnisvara ning aktitvne maksehdire ja kinnisvara. Mudelis oluliseks osutunud tun-

nuste kordajad ja nende p-véaartused on toodud tabelis 23 (lisa 1).
Klassifitseerimispuu

Klassifitseerimispuu (CART) konstrueerimisel loodi esmalt iilesobitatud puu (sii-
gavusega 435), mida seejdrel pligama hakati. Puu optimaalse suuruse leidmiseks
kasutati 10-kordset ristvalideerimist, mille tulemused on toodud joonisel 10. Joo-
niselt selgub, et klassifitseerimispuu optimaalseks siigavuseks on 22 ehk saadud

otsustuspuu on margatavalt vaiksem kui algne puu.

0.7254

0.700+

0.6751

Ristvalideerimise tapsus

0.650+

0 100 200 300 400
Puu sligavus
Joonis 10: Klassifitseerimispuu optimaalse suuruse leidmine ristvalideerimise

abil.

Gradient Boosting

Viimaseks t06s kasutatud meetodiks on gradient boosting, mis pohineb samuti klas-
sifitseerimispuudel. Nii nagu eelnevate meetodite korral, leiti ka siin optimaalsed
parameetrite vadrtused ristvalideerimise abil. Joonisel 11 on nédha, et sobivaimaks

oppimiskiiruseks on 0,025, optimaalne klassifitseerimispuu siigavus on 2, kusjuures
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optimaalne véikseim vaatluste arv lehes on 10 ning optimaalne puude ehk iterat-
sioonide arv algoritmis on 2000. Kasutades mainitud parameetrite vairtusi treeniti

algoritm tervel treeningandmestikul.

0.74 4
0.724
0.70 1

0.68 -
0.74

0.72+
0.70+

0.68 -

ﬁu.m-
.oy 0.70 -
F 0684
0.74+
0.72-
0.704

0.68 4
0.744

0.72+
0.704
0.68 -

1000 2000 3000 4000
Puude arv

Oppimiskiirus: — 0.01 — 0.025 — 0.05 — 0.075 0.1

Joonis 11: Gradient boosting meetodi optimaalsete parameetrite leidmine
ristvalideerimise abil.

4.2 Mudelite vordlus

Mudelite ennustustapsuse hindamiseks rakendati treenitud mudeleid testandmetel.
Koikidele mudelitele leiti mudeli tépsus, tundlikkus ja spetsiifilisus. Regressioonil
pohinevatele mudelitele leiti lisaks eelmainitud headuse néitajatele ka ROC kovera

alune pindala (AUC).
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Klassifitseerimispuu ja gradient boosting meetodi vordlemiseks loodi klassifitsee-
rimistabelid, mis on toodud vastavalt tabelites 13 ja 14. Tabelites on néha, et
molemad meetodit prognoosivad hea staatusega laene paremini kui halva staatuse-
ga laene, kuid klassifitseerimispuu {iileiildine tdpsus on veidi parem. Koikidest hea
staatusega klientidest suutis klassifitseerimispuu oigesti prognoosida 94,78% ning
gradient boosting meetod 92,17%. Samas halva staatusega laene klassifitseerib pare-
mini gradient boosting meetod. Nimelt, koikidest halva staatusega laenudest suutis
gradient boosting oigesti prognoosida 67 laenu, mis on 19,03% tegelikest halva staa-
tusega laenudest, samas kui klassifitseerimispuu puhul oli sama néitaja 46 laenu,
mis moodustab 13,07% koikidest halva staatusega laenudest testandmestikus. Klas-
sifitseerimispuu ja gradient boosting meetodi tapsus, tundlikkus ja spetsiifilisus on

toodud tabelis 15.

Tabel 13: Klassifitseerimispuu klassifitseerimistabel.

Ennustus/Tegelik | 0 1 | Kokku
0 46 44 90

1 306 799 | 1105
Kokku 352 843 | 1195

Tabel 14: Gradient boosting klassifitseerimistabel.

Ennustus/Tegelik | 0 1 | Kokku
0 67 66 133
1 285 777 | 1062
Kokku 352 843 | 1195

Tabel 15: Otsustuspuudel pohinevate meetodite headuse néitajad.

Mudel Téapsus Tundlikkus Spetsiifilisus
Klassifitseerimispuu | 70,71% 94,78% 13,07%
Gradient boosting 70,63% 92,17% 19,03%

Omavahel sooviti vorrelda ka kolme regressioonmudeli ning gradient boosting mee-

todi prognoosivoimet. Selleks madrati regressioonmudelite hea” ja ,halva“ kliendi
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eralduspiir (lévend) nii, et koik neli mudelit prognoosiks 1062 hea staatusega laenu
ja 133 halva staatusega laenu, kusjuures antud arvud pohinesid gradient boosting
meetodi marginaaljaotusel (tabel 14). Peamojusid sisaldava logistilise regressioo-
ni lavendiks sai 0,53338, LASSO regressioonil 0,55593 ning pea- ja koosmojusid
sisaldaval logistilisel regressioonmudelil 0,52913. Prognoosid (mudelist hinnatud
toendosused), mis iiletasid lavendi, said véartuseks 1 ehk mudel ennustas, et laen
makstakse tagasi ning koik prognoosid, mis jaid alla otsustuspiiri, said vaartuseks
0 ehk teisisonu mudel ennustas, et laenu ei maksta tagasi. Tabelites 16, 17 ja 18 on

kujutatud selle tulemusena leitud regressioonmudelite klassifitseerimistabelid.

Tabel 16: Peamojudega logistilise regressiooni klassifitseerimistabel.

Ennustus/Tegelik | 0 1 | Kokku
0 68 65 133
1 284 778 | 1062
Kokku 352 843 | 1195

Tabel 17: LASSO regressiooni klassifitseerimistabel.

Ennustus/Tegelik | 0 1 | Kokku
0 75 58 133
1 277 785 | 1062
Kokku 352 843 | 1195

Tabel 18: Koosmojudega logistilise regressiooni klassifitseerimistabel.

Ennustus/Tegelik | 0 1 | Kokku
0 67 66 133
1 285 777 | 1061
Kokku 362 843 | 1195

Tabelist 19 on ndha, et LASSO regressiooni tdpsus on natukene korgem kui lo-
gistilistel regressioonidel voi gradient boosting meetodil, mil naitajad on vastavalt

71,97%, 70,79%, 70,63% ja 70,63%. Kui vorrelda mudelite tundlikkust ja spetsiifi-
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lisust, siis ka nende néitajate puhul toimib LASSO regressioon paremini vorreldes

kolme teise mudeliga.

Tabel 19: Logit mudeli, LASSO regressiooni ja gradient boosting vordlus.

Mudel Eralduspiir Tépsus Tundlikkus Spetsiifilisus
Logit mudel peamojudega 0,53338 70,79% 92,29% 19,32%
LASSO regressioon 0,55593 71,97% 93,12% 21,31%
Logit mudel koosmoéjudega 0,52913 70,63% 92,17% 19,03%
Gradient boosting - 70,63% 92,17% 19,03%

Kui vorrelda omavahel kahe logistilise mudeli prognoosivoimet, siis nii tdpsus, tund-
likkus kui ka spetsiifilisus on ainult peamdjusid sisaldaval mudelil paremad kui pea-
ja koosmojusid sisaldaval mudelil. Sellest saab jareldada, et koosmojude kaasami-
ne antud juhul ei anna mudeli ennustusvoimele midagi juurde ning tekitab pigem

mudeli {iletreenitust. Sellele viitab ka jargnevalt toodud ROC k&vera alune pindala.

Molemale logistilisele regressioonmudelile ja LASSO regressioonmudelile leiti ROC
kover (joonis 12) ning selle alune pindala (AUC). Koigi kolme mudeli puhul jaab
ROC kovera alune pindala alla 0,7 ehk selle néitaja pohjal ei ole tegemist eriti
heade mudelitega. Mudelite ROC kovera alused pindalad on toodud tabelis 20,
kust néeb, et suurim ROC kovera alune pindala on ainult peamojusid sisaldaval

logistilisel regressioonil (AUC = 0,6801).

Tabel 20: Regressioonmudelite ROC kovera alune pindala (AUC).

Mudel AUC
Logit mudel peamojudega | 0,6801
LASSO regressioon 0,6781
Logit mudel koosmdojudega | 0,6762
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Joonis 12: Regressioonmudelite ROC koverad.

Uldiselt voib Gelda, et nii regressioonmudelid, klassifitseerimispuu kui ka gradient
boosting prognoosivad hésti hea staatusega laene ja halvasti kehva staatusega laene.
Selliste naitajatega mudelite kasutusele votmine krediidiasutuses ei ole otstarbekas,
sest halbade laenude valesti klassifitseerimine voib krediidiasutusele tekitada suuri

kahjusid.

4.3 Tulemuste analiiiis ja jareldused

Antud alapeatiikis voetakse kokku erinevate prognoosimudelite rakendamisest saa-
dud kogemused ning tehakse iildisemat laadi ettepanekud krediidiskooringu sobiva

mudeli leidmiseks olukorras, kus suur osa kliendiinfot on kategoriaalne.

e Kategoriaalsete soltumatute tunnuste korral sobib krediidiskooringu model-
leerimiseks nii logistiline regressioon, LASSO regressioon, klassifitseerimis-
puu kui ka gradient boosting meetod. Koik neli mudelit tulevad hésti toime
kategoriaalsete tunnustega. Kasutades rakendustarkvara R, on logistilise reg-

ressiooni, klassifitseerimispuu ja gradient boosting meetodi korral voimalik
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mudelisse kaasata kategoriaalsed soltumatud tunnused nii, et neid ei ole va-
ja timber kodeerida binaarseteks 0-1 tunnusteks. Samas LASSO regressiooni
korral tuleb kategoriaalsed soltumatud tunnused kodeerida timber binaarse-

teks tunnusteks.

Mudeli prognoositdpsuses mangivad rolli mudelitesse kaasatud argument-
tunnused ja nende informatiivsus. Téhtis on, et argumenttunnus suudaks
eristada uuritava tunnuse erinevaid tasemeid. Suure tasemete arvuga kate-
goriaalse argumenttunnuse korral tasub kaaluda tunnuse iimberkodeerimist
— sarnaste tasemete omavahel tthendamist. Esiteks aitab see viltida liiga
vaikeste vaatluste arvuga tasemeid ning teiseks viahendab see parameetrite
arvu regressioonmudelites, muutes mudelid lihtsamini interpreteeritavamaks.
Naiteks kéesolevas t60s oli tunnusel haridustase algselt 6 voimalikku vaér-
tust (haridus puudub, algharidus, pohiharidus, keskharidus, kutseharidus ja
korgharidus), kuid erinevate haridustasemete maksekiitumist uurides kodee-
riti tunnus timber nii, et tunnuse voimalikud tasemed olid kuni pohiharidus,
kesk- ja kutseharidus ning korgharidus. Samas leiab t66 autor, et tunnus-
te timberkodeerimist oleks saanud t66s veel paremini teha, néiteks tunnuse

maakond naol.

Kategoriaalsete tunnuste vahelised koosmojud (korrutistunnused) voivad kan-
da endas olulist informatsiooni uuritava tunnuse kohta. Suure hulga kate-
goriaalsete tunnuste vaheliste koosmojudega tuleb hésti toime LASSO reg-
ressioonmudel. LASSO regressioonil toimub tunnuste valik mudelisse ,au-
tomaatselt”, mille kiigus vihem oluliste tunnuste parameetrite hinnangud
(31, 5’2, ...) vordsustatakse nulliga. Seega on voimalik LASSO regressiooni

kasutada ka tunnuste ja nende vaheliste koosmojude valimisel.

Kaéesolevas t60s kasutatud andmete pohjal selgus, et nii logistiline regres-
sioon, LASSO regressioon kui ka gradient boosting meetod eristavad haid

laene halbadest laenudest enam-vdhem iihesuguse tépsusega. Regressioon-
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mudelite puhul on mudeli kasutajal voimalik néha, millised tunnused ja kui-
das mojutavad tulemust, samas kui gradient boosting on sisuliselt nagu ,jmust
kast*. T66 autori arvates tuleks sellistel juhtudel interpreteeritavust ja kasu-

tajasobralikkust silmas pidades eelistada regressioonmudeleid.
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Kokkuvote

Kaéesoleva magistritoo eesmargiks oli leida otstarbekaid meetodeid kategoriaalse-
te seletavate tunnuste kasutamiseks krediidiriski hindamisel. T66s kasutati nelja
erinevat prognoosimudelit — logistilist regressiooni nii peamoéjudega kui ka pea-
ja koosméojudega, LASSO regressiooni, klassifitseerimispuud (CART) ning gradient
boosting meetodit. Lisaks anti t66s iilevaade krediidiriski olemusest, kasutatud mee-
toditest ning tehti esmane analiiiis ja iilevaade mudelite ehitamiseks kasutatud

andmetest.

T66s kasutatud andmestik sisaldas infot véikelaenu saanud isikute kohta. Algne
andmestik sisaldas 6000 vaatlust ning 33 erinevat tunnust, kuid peale andmete
korrastamist koosnes andmestik 5975 vaatlusest ning 17 tunnusest. T66s oli uuri-
tavaks ehk soltuvaks tunnuseks binaarne tunnus laenu steaatus, mis kirjeldas, kas
laen on krediidiasutusele tagastatud voi on halvaks ldinud. Modelleerimisel kasu-
tatud argumenttunnuste seas oli 6 arvulist ja 10 kategoriaalset tunnust. Koikidele
argumenttunnustele leiti ka tunnuse informatiivsuse néitaja, mille pchjal selgus,
et koige informatiivsemaks seletavaks tunnuseks oli kinnisvara, mis oli ka ainuke
tugeva ennustusvoimega argumenttunnus kiesolevas t60s. Argumenttunnuste keh-
vast informatiivsusest annavad aimu ka t06s koostatud prognoosimudelite headuse
naitajad.

To606 praktilises osas rakendati nelja erinevat tiilipi prognoosimudelit krediidiriski
hindamiseks. Mudelite omavaheliseks vordlemiseks leiti koikidele mudelitele tes-
tandmetel mudeli tdpsus, tundlikkus ning spetsiifilisus. Lisaks leiti regressioonmu-
delitele ka ROC kovera alune pindala (AUC). Mudelite headuse néitajate pohjal
selgus, et koik mudelid prognoosivad hea staatusega laene paremini kui halva staa-
tusega laene. Klassifitseerimispuud ja gradient boosting meetodit omavahel vor-
reldes selgus, et klassifitseerimispuu tépsus ja tundlikkus on veidi paremad kui
gradient boosting meetodil, kuid gradient boosting meetodil on jéllegi spetsiifilisuse

néitaja méargatavalt parem. Logistiliste regressioonmudelite, LASSO regressiooni
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ja gradient boosting meetodi vordlemisel saadi, et mudelite headuse naitajad on
koigi mudelite korral enam-vahem sarnased, vaid LASSO regressioonil on headuse
néitajad veidi korgemad. Samas regressioonmudelite korral on ROC kovera alune
pindala suurim ainult peamojusid sisaldaval logistilisel regressioonil. Seetottu ei ole

voimalik eristada {ihte koige paremat meetodit.

Uletildiselt voib 6elda, et koik eelpool nimetatud prognoosimudelid sobivad kre-
diidiskooringu modelleerimiseks kategoriaalsete argumenttunnuste korral. Mudeli
prognoositipsuses méangib enim rolli argumenttunnuste valik mudelisse — tunnu-
sed peavad olema informatiivsed ehk kirjeldama hésti uuritava tunnuse erinevaid

tasemeid.
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Lisa 1. Kordajad regressioonmudelites

Tabel 21: Peamojudega logistilises regressioonis oluliseks osutunud tunnuste

kordajad.

Tunnus Kordaja () p-vairtus
Vabaliige 1,6328 1,75-1077
Sugu = Mees -0,1975 0,0059
Vanus 0,0254 8,62-1071°
Maakond = Hiiumaa 0,3597 0,6624
Maakond = Ida-Virumaa -0,4369 1,27-107°
Maakond = Jarvamaa 0,0511 0,8444
Maakond = Jogevamaa -0,4206 0,1486
Maakond = La#ne-Virumaa -0,3147 0,0715
Maakond = Laédnemaaa -0,0150 0,9618
Maakond = Parnumaa -0,1155 0,4983
Maakond = Polvamaa -0,7349 0,0087
Maakond = Raplamaa -0,4578 0,0701
Maakond = Saaremaa -0,3540 0,3895
Maakond = Tartumaa -0,1089 0,3553
Maakond = Valgamaa -0,1288 0,6328
Maakond = Viljandimaa -0,2328 0,2979
Maakond = Vorumaa -0,2463 0,4552
In(laenusumma) -0,3511 4,96 - 10~ 11
Viljaminek 0,0006 9,99 -107°
Pangakontoinfo = 1 0,5716 6,75-10714
Aktiivne maksehiire = 1 -0,4423  2,87-107°
Suletud maksehéire = 1 -0,5325 4,29-10"™
Kinnisvara = 1 0,9507 < 2-10716
Haridus = korgharidus 0,3386 0,0010
Haridus = kuni pohiharidus -0,3643 0,0002
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Tabel 22: Lasso regressioonis oluliseks osutunud tunnuste kor-

dajad.
Tunnus Kordaja ()
Vabaliige 0,0132
Sugu = Mees -0,1354
Vanus 0,0204
Maakond = Ida-Virumaa -0,0384
Laenusumma -0,0004
Viljaminek 0,0004
Perekonnaseis = Vallaline -0,0689
Tookogemus 0,0129
Pangakontoinfo = 1 0,3466
Aktiivne maksehéire = 1 -0,0474
Suletud maksehéire = 1 -0,3885
Kinnisvara = 1 0,8479
Haridus = korgharidus 0,0019
Haridus = kuni pohiharidus -0,1602
Sugu = Mees; Maakond = Hiiumaa 0,1600
Sugu = Mees; Maakond = Ida-Virumaa -0,0035
Sugu = Mees; Maakond = Raplamaa -0,0888
Sugu = Mees; Maakond = Viljandimaa 0,0204
Sugu = Mees; Perekonnaseis = Lesk -0,1513
Sugu = Mees; Pangakontoinfo = 1 0,0639
Maakond = Polvamaa; Emakeel = est -0,0929
Maakond = Tartumaa; Emakeel = est -0,0412
Maakond = Ida-Virumaa; Perekonnaseis = Lahutatud -0,1528
Maakond = Léa#ne-Virumaa; Perekonnaseis = Lahutatud 0,5774
Maakond = Léaanemaa; Perekonnaseis = Lahutatud -0,0418
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Tabel 22 jatkub

Tunnus

Kordaja ()

Maakond = Polvamaa; Perekonnaseis = Lesk
Maakond = Ida-Virumaa; Perekonnaseis = Vabaabielus
Maakond = Jogevamaa; Perekonnaseis = Vabaabielus
Maakond = Ladnemaa; Perekonnaseis = Vabaabielus
Maakond = Viljandimaa; Perekonnaseis = Vabaabielus
Maakond = Ida-Virumaa; Perekonnaseis = Vallaline
Maakond = Laéne-Virumaa; Perekonnaseis = Vallaline
Maakond = Polvamaa; Perekonnaseis = Vallaline
Maakond = Jarvamaa; Pangakontoinfo = 1

Maakond = Ida-Virumaa; Aktiivne maksehéire = 1
Maakond = Jogevamaa; Aktiivne maksehéire = 1
Maakond = Pérnumaa; Aktiivne maksehéire = 1
Maakond = Polvamaa; Aktiivne maksehéire = 1
Maakond = Viljandimaa; Aktiivne maksehéire = 1
Maakond = Vorumaa; Aktiivne maksehéire = 1
Maakond = Polvamaa; Kinnisvara = 1

Maakond = Tartumaa; Kinnisvara = 1

Maakond = Valgamaa; Kinnisvara = 1

Maakond = Jogevamaa; Haridus = Korgharidus
Maakond = Parnumaa; Haridus = Korgharidus
Maakond = Pélvamaa; Haridus = Korgharidus
Maakond = Tartumaa; Haridus = Korgharidus
Maakond = Valgamaa; Haridus = Korgharidus
Maakond = Ida-Virumaa; Haridus = Kuni pohiharidus
Maakond = Jarvamaa; Haridus = Kuni pohiharidus
Maakond = Léaane-Virumaa; Haridus = Kuni pohiharidus

Maakond = Saaremaa; Haridus = Kuni pohiharidus

-2,0931
-0,3919
-0,2323
0,1484
10,2211
-0,0081
-0,4067
-0,4457
0,0958
-0,2700
0,1806
-0,4892
-0,1475
-0,5335
-1,6671
-0,2215
0,0116
-0,2808
0,2088
0,4820
0,1499
0,1579
0,1499
-0,3621
0,5062
-0,2184
-0,5898
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Tabel 22 jatkub

Tunnus

Kordaja ()

Maakond = Jogevamaa; T66kogemus

Maakond = Raplamaa; To6kogemus

Emakeel = est; Aktiivne maksehéire = 1

Emakeel = est; Suletud maksehéire = 1

Perekonnaseis = Lahutatud; Pangakontoinfo = 1
Perekonnaseis = Vabaabielus; Aktiivne maksehéire = 1
Perekonnaseis = Lesk; Suletud maksehéaire = 1
Perekonnaseis = Lesk; Kinnisvara = 1

Perekonnaseis = Vallaline; Haridus = Korgharidus
Perekonnaseis = Vabaabielus; Haridus = Kuni pohiharidus
Pangakontoinfo = 1; Kinnisvara = 1

Aktiivne maksehéire = 1; Kinnisvara = 1

Kinnisvara = 1; Haridus = Koérgharidus

Haridus = Korgharidus; T66kogemus

-0,0633
-0,0496
-0,0465
-0,1032
0,0247
-0,0441
-0,3824
0,2209
0,1551
-0,1937
-0,0917
-0,3000
0,0723
0,0590
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Tabel 23: Pea- ja koosmojudega logistilises regressioonis oluliseks osutunud

tunnuste kordajad.

Tunnus Kordaja () p-vairtus
Vabaliige 1,9175  4,96-1078
Sugu = Mees -0,1892 0,0113
Vanus 0,0237 6,23-10~1
Maakond = Hiiumaa 0,3537 0,6685
Maakond = Ida-Virumaa -0,4353  1,71-107°
Maakond = Jarvamaa 0,0557 0,8308
Maakond = Jogevamaa -0,4348 0,1361
Maakond = Lé&ane-Virumaa -0,3130 0,0739
Maakond = Laadnemaaa 0,0137 0,9651
Maakond = Parnumaa -0,1076 0,5308
Maakond = Pélvamaa -0,7297 0,0093
Maakond = Raplamaa -0,4760 0,0606
Maakond = Saaremaa -0,3283 0,4236
Maakond = Tartumaa -0,1019 0,3914
Maakond = Valgamaa -0,1178 0,6622
Maakond = Viljandimaa -0,2556 0,2529
Maakond = Vorumaa -0,2364 0,4749
In(laenusumma) -0,3670 1,06 -10"11
Valjaminek 0,0006 0,0001
Perekonnaseis = Lahutatud -0,0911 0,6864
Perekonnaseis = Lesk -0,5656 0,1510
Perekonnaseis = Vabaabielus -0,3123 0,0425
Perekonnaseis = Vallaline -0,3934 0,0076
Pangakontoinfo = 1 0,7391 < 2-10716
Aktiivne maksehéire = 1 -0,2654 0,0402
Suletud maksehéire = 1 -0,7132  2,40-10"
Kinnisvara = 1 1,1393 3,99-10~
Haridus = korgharidus 0,3384 0,0010
Haridus = kuni pohiharidus -0,3643 0,0002
Perekonnaseis = Lahutatud; Suletud maksehéire = 1 0,0049 0,9860
Perekonnaseis = Lesk; Suletud maksehéire = 1 -0,7320 0,1574
Perekonnaseis = Vabaabielus; Suletud maksehéire = 1 0,2395 0,1984
Perekonnaseis = Vallaline; Suletud maksehéire = 1 0,4086 0,0233
Perekonnaseis = Lahutatud; Kinnisvara = 1 0,1531 0,5828
Perekonnaseis = Lesk; Kinnisvara = 1 1,3315 0,0122
Perekonnaseis = Vabaabielus; Kinnisvara = 1 -0,0258 0,8934
Perekonnaseis = Vallaline; Kinnisvara = 1 0,0188 0,9248
Pangakontoinfo = 1; Kinnisvara = 1 -0,5501 0,0004
Aktiivne maksehéire = 1; Kinnisvara = 1 -0,4699 0,0281
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Lisa 2. R-1 kood

Peamojusid sisaldav logistiline regressioon:

# Logistiline regressioon peamdjudega
library(stats)

library(lmtest) #lrtest-i jaoks

# Andmed
load("train")

load("test")

=]

.logitl = glm(Status ~ Sex+Age+Region+Language+log(Sum)+Period+Income+
Outcome+ Family+work+Children+PangakontoInfo+AktiivneMaksehaire+
SuletudMaksehaire+Kinnisvara+Education_new,

family="binomial" (link = "logit"), data=train)

m.logitl = update(m.logitl,.”.-Period)
m.logitl = update(m.logitl,.”.-Language)
m.logitl = update(m.logitl,.”.-Children)
m.logitl = update(m.logitl,.”.-Income)
m.logitl = update(m.logitl,.”.-work)

# Kas tunnus perekonnaseis (Family) peaks sisse j&&ma?
lrtest(m.logitl, update(m.logitl,.”.-Family))

#p-vaartus > 0.05 --> eelistada lihtsamat mudelit

m.logitl = update(m.logitl,.”.-Family)

summary (m.logitl)
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# Kas tunnus maakond peaks olema mudelisse kaasatud?
lrtest(m.logitl, update(m.logitl,.”.-Region))

#p-vaartus < 0.05 --> eelistada keerulisemat mudelit

# Loplik mudel:

summary (m.logitl)

LASSO regressioon:

# LASSO regressioon
library(glmnet)

library(dplyr)

# Andmed
train_lasso <- train %>%
mutate(Sex = ifelse(Sex == °M’, 1, 0)) %>%

mutate(Language = ifelse(Language == ’est’, 1, 0))

test_lasso <- test Y>%

mutate(Sex = ifelse(Sex == "M’, 1, 0)) %>%
mutate(Language = ifelse(Language == ’est’, 1, 0))
# Valem

initial_formula = Status ~ Sex+Aget+Regiont+Language+Sumt+Period+Income+
Outcome+Family+work+Children+PangakontoInfo+AktiivneMaksehaire+
SuletudMaksehaire+Kinnisvara+Education_new +
Sex:Region+Sex:Language+Sex:Family+Sex:PangakontoInfo+
Sex:AktiivneMaksehaire+Sex:SuletudMaksehaire+Sex:Kinnisvara+

Sex:Education_new + Sex:work +Region:Language+Region:Family+
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Region:PangakontoInfo+Region:AktiivneMaksehaire+Region:SuletudMaksehaire+
Region:Kinnisvara+Region:Education_new + Region:work + Language:Family+
Language:PangakontoInfo+Language:AktiivneMaksehaire+Language:SuletudMaksehaire+
Language:Kinnisvarat+Language:Education_new + Language:work +
Family:PangakontoInfo+Family:AktiivneMaksehaire+Family:SuletudMaksehaire+
Family:Kinnisvarat+Family:Education_new + Family:work +
PangakontoInfo:AktiivneMaksehaire+PangakontoInfo:SuletudMaksehaire+
PangakontoInfo:Kinnisvara+PangakontoInfo:Education_new + PangakontoInfo:work +
AktiivneMaksehaire:SuletudMaksehaire+AktiivneMaksehaire:Kinnisvara+
AktiivneMaksehaire:Education_new + AktiivneMaksehaire:work +
SuletudMaksehaire:Kinnisvara+SuletudMaksehaire:Education_new +
SuletudMaksehaire:work +Kinnisvara:Education_new + Kinnisvara:work +

Education_new:work

x_voll <- model.matrix(initial_formula, train_lasso)[,-1]
y_voll <- train_lasso$Status
test_x_voll <- model.matrix(initial_formula, test_lasso)[,-1]

test_y_voll <- test_lasso$Status

# Ristvalideerimisega sobiva lambda v&artuse leidmine

lambdas <- seq(from = 0.001, to = 0.5, by = 0.0005)

set.seed(6878)

cv.lasso <- cv.glmnet(x_voll, y_voll, alpha = 1, family = "binomial",

type.measure="auc", lambda = lambdas,
nfolds = 10)
plot(cv.lasso, type = "1")

cv.lasso$lambda.min #0.0065
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# Loplik mudel, treenitud kogu treeningandmestikul
m.lasso <- glmnet(x_voll, y_voll, alpha = 1, family = "binomial",
lambda = 0.0065)

coef (m.lasso)

Pea- ja koosmojusid sisaldav logistiline regressioon:

# Logistiline regressioon pea- ja koosmdjudega

library(stats)

# valem

formula.log.interaction = Status ~ Sex+Age+Region+Language+log(Sum)+Period+
Income+0Outcome+Family+work+Children+PangakontoInfo+AktiivneMaksehaire+
SuletudMaksehaire+Kinnisvara+Education_new+
Sex:Region + Sex:Family + Sex:PangakontoInfo +
Region:Language + Region:Family + Region:PangakontoInfo +
Region:AktiivneMaksehaire + Region:SuletudMaksehaire + Region:Kinnisvara +
Region:Education_new + Region:work +
Language:AktiivneMaksehaire + Language:SuletudMaksehaire +
Family:PangakontoInfo + Family:AktiivneMaksehaire + Family:SuletudMaksehaire +
Family:Kinnisvara + Family:Education_new +
PangakontoInfo:SuletudMaksehaire + PangakontoInfo:Kinnisvara +

AktiivneMaksehaire:Kinnisvara + Kinnisvara:Education_new + work:Education_new

# Kahanev sammregressioon
logit.interaction <- glm(formula.log.interaction,
family="binomial" (1ink = "logit"),

data=train)

logit.interaction = update(logit.interaction,.”.-Region:AktiivneMaksehaire)
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logit.

logit.
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interaction
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interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction
interaction

.interaction

update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.
update(logit.

update(logit.

summary (logit.interaction)
y(log

interaction,.”.-Family:AktiivneMaksehaire)
interaction, .”.-work:Education_new)
interaction, .”.-Region:SuletudMaksehaire)
interaction, .”.-Region:PangakontoInfo)
interaction,.”.-Region:Family)

interaction, .”.-Region:Language)
interaction, .”.-Sex:Family)
interaction,.”.-Sex:Region)

interaction, .”.-PangakontoInfo:SuletudMaksehaire)
interaction, .”.-Language:AktiivneMaksehaire)
interaction,.”.-Region:PangakontoInfo)
interaction, .”.-Family:PangakontoInfo)
interaction,.”.-Language)

interaction, .”.-Region:PangakontoInfo)
interaction,.”.-Children)

interaction, .”.-Sex:PangakontoInfo)
interaction, .”.-Period)

interaction, .”.-Region:work)
interaction,.”.-Family:Education_new)
interaction, .”.-Region:Education_new)
interaction, .”.-Kinnisvara:Education_new)
interaction,.”.-Income)
interaction,.”.-work)

interaction, .”.-SuletudMaksehaire:Language)
interaction, .”.-Region:Kinnisvara)
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Klassifitseerimispuu (CART):

# Klassifitseerimispuu (CART)
library(tidymodels)
library(rpart)
library(rpart.plot)

library(dplyr)

# Andmed

train_tree <- train %>%
mutate(Status = as.factor(Status)) %>%
mutate(Sex = as.factor(Sex)) %>%
mutate(Region = as.factor(Region)) %>/
mutate (Language = as.factor(Language)) %>%
mutate(Family = as.factor(Family)) %>%

mutate (Education_new = as.factor(Education_new))

test_tree <- test %>%
mutate(Status = as.factor(Status)) %>%
mutate(Sex = as.factor(Sex)) %>%
mutate (Region = as.factor(Region)) %>%

mutate(Language = as.factor(Language)) %>%

mutate(Family = as.factor(Family)) %>%

mutate (Education_new = as.factor(Education_new))

# 10-kordne ristvalideerimine sobiva puu siigavuse leidmiseks
set.seed(6879)
m.tree <- rpart::rpart(Status™ Sex + Region + Language + Family + work +

PangakontoInfo + AktiivneMaksehaire +
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SuletudMaksehaire + Kinnisvara + Education_new +
Sum + Income + Qutcome + Period + Age + Children,
data=train_tree,cp=0,minsplit=10,method="class", xval=10)
# cp = 0 - complexity parameter
# minsplit = 10 - vaikseim arv vaatlusi lehes
# xval - 10-kordne ristvalideerimine
printcp(m.tree)
as_tibble(m.tree$cptable) %>% filter(xerror==min(xerror))

m.tree$cptable # optimaalsel puul: cp = 0.0037313433

# Puu piigamine

m.tree_pruned <- rpart::prune(m.tree,cp=0.0037313433)

Gradient Boosting:

# Gradient Boosting
library(caret)

library(dplyr)

# Andmestikud
train_gbm = train %>%
mutate(Sex = as.factor(Sex)) %>%

mutate(Region = as.factor(Region)) %>V

mutate (Language = as.factor(Language)) %>%
mutate(Family = as.factor(Family)) %>%
mutate (Education_new = as.factor(Education_new))
test_gbm = test %>%

mutate(Sex = as.factor(Sex)) %>Y

mutate(Region = as.factor(Region)) %>
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mutate (Language = as.factor(Language)) %>%
mutate(Family = as.factor(Family)) %>%

mutate (Education_new = as.factor(Education_new))

# Ristvalideerimine

fitControl <- trainControl(method = "cv", number = 5)

gbmGrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 2, 3, 4, 5),
n.trees = c((1:20)%*250),
shrinkage = ¢(0.01, 0.025, 0.05, 0.075, 0.1),
n.minobsinnode = 10)

nrow(gbmGrid) #500

set.seed(6879)
cv.gbm <- train(as.factor(Status) ~ Sex + Region + Language + Family + work +
PangakontoInfo + AktiivneMaksehaire + SuletudMaksehaire +
Kinnisvara + Education_new + Sum + Income + Outcome +
Period + Age + Children,
data = train_gbm,
method = "gbm",
trControl = fitControl,
verbose = FALSE,
tuneGrid = gbmGrid)
cv.gbm
results.cv.gbm <- cv.gbm$results
results.cv.gbm <- results.cv.gbm %>%
arrange (desc (Accuracy))
View(results.cv.gbm)
# optimaalsed parameetrid:

# shirinkage = 0.025
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# interaction.depth = 2

# n.trees = 2000

# Loplik mudel
set.seed(6879)
m.gbm <- train(as.factor(Status) ~ Sex + Region + Language + Family + work +
PangakontoInfo + AktiivneMaksehaire + SuletudMaksehaire +
Kinnisvara + Education_new + Sum + Income + Outcome +
Period + Age + Children,
data = train_gbm,
method = "gbm",
trControl = trainControl(method = "none"),
verbose = FALSE,
tuneGrid = data.frame(interaction.depth = 2,
n.trees = 2000,
shrinkage = 0.025,
n.minobsinnode = 10),

metric = "Accuracy")
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