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1. Sissejuhatus

Kéesolev magistritod on valminud koostoos LHV Panga ja Creditinfo Eestiga ning selle
cesmirgiks on vilja tootada ja valideerida Eesti kontekstis unikaalne andmeallikas
eraisikute krediidiriski hindamiseks finantsasutustele, kindlustusandjatele,
telekommunikatsiooniettevotetele ja teistele eraisikutele krediidi alusel kaupa voi teenuseid
pakkuvatele ettevotetele.

Creditinfo (endine Krediidiinfo) on Eesti suurim krediidibiiroo, mis haldab krediidiasutuste
ametlikku maksehéireregistrit, kuhu salvestatakse nii ettevotete kui eraisikute maksehéired.
Maksehdire on sealjuures defineeritud kui vahemalt 30€ suurune makseviivitus, mis iiletab
maksetdhtaega 45 pdeva voi enam. Maksehdireregistril on nii lepingulised liikmed, kes
edastavad sinna koigi oma maksehdirete info, kui ka tarbijad, kes voivad ka maksehdireid
edastada, kuid kelle peamine huvi on teha pidringuid oma klientide kohta.
Maksehdireregister tdidab kahte peamist eesmarki: see vdimaldab laenuandjatel jargida
seadusest tulenevaid vastutustundliku laenamise pohimotteid ning distsiplineerib eraisikuid
ja ettevotteid oma finantskohustusi tditma.

Maksehiireregister sisaldab 2019. aasta seisuga ca 420000 avaldatavat -eraisiku
maksehdiret ehk kuni 5 aastat tagasi tekkinud maksehéiret, mis on tasutud voi kuni 13 aastat
tagasi tekkinud maksehdiret, mis on tasumata. Sealjuures 9% tdisealisest Eesti elanikkonnast
esineb liks vOi enam maksehdiret, mis on hetkel tasumata. See tdhendab, et juba
volakeerisesse sattunud inimest on laenuandjatel kerge tuvastada, kuna nendel on registris
juba mitu maksehdiret iileval. Krediidiskoorimises nimetatakse seda ka negatiivseks
informatsiooniks. Positiivne informatsioon — laenusoovija aktiivsete ja minevikus tasutud
kohustuste info — ei ole Eestis {iheski keskses registris talletatud ning laenuandjal on selline
info ebatdielikul kujul ainult enda korduvklientide kohta.

Positiivse info puudumine ei vdimalda laenuandjatel tuvastada laenutaotlejaid, kellel esineb
riskikditumine — varasemate kohustuste finantseerimine uute laenudega. Selliste klientide
puhul on aja kiisimus millal laenuintresside tasumine ei ole enam joukohane ning iga
krediidiasutuse huvi on kaitsta ennast selliste viga korge riskiga laenude véljastamise eest.
Magistritods kirjeldatud l&henemine pdhineb hiipoteesil, et positiivset infot on mingil
médral voimalik asendada surrogaatinfoga ning parandada seeldbi krediidiriski mudeli
tapsust.

Vastavalt andmekaitseseaduse nouetele on Creditinfo kohustatud salvestama iga eraisiku
kohta tehtud maksehdireregistri paringu kellaaja, kuupédeva ning péringu teinud juriidilise
voi eraisiku andmed. Autori lihenemine antud t66s pohineb eeldusel, et suurema osa
paringute taga on krediidiandja digustatud huvi eraisikule toote voi teenuse pakkumiseks
voOi tdpsemalt — eraisiku soov omandada krediidi alusel mingit toodet voi teenust. Kuna
Creditinfol puudub igasugune info piringu tulemi kohta saab tehtud paringuid késitleda kui
positiivse info surrogaatinfot.

Edasine t60 ldhtub eeldusest, et sellise info kasutamine vdimaldab luua olulisel mééral
taipsema mudeli kui vaid krediidiasutuse siseinfol ja negatiivse maksehéire infol pohinev
skooringumudel. T66 eesmarkideks seati:

1. Nadidata, et laenutaotlusele eelneva aasta jooksul eraisiku kohta tehtud péaringute
pohjal on vdimalik ennustada taotlusele jdrgneva aasta maksekaitumist



2. Grupeerida eraisikud minevikus tehtud paringute mustri alusel ning vastavad grupid
ara kirjeldada ja visualiseerida l&htuvalt péringute tegemise perioodile jargneva
aasta maksekditumisest

3. Disainida toorandmetest muutujad, mis kirjeldaksid voimalikult hdsti piringute
ajalugu ning implementeerida need LHV krediidiriski mudelis

To6 kdigus rakendati erinevaid statistilisi meetodeid paringute tegemise ajaloost muutujate
loomiseks. Lisaks pédringute tulemi puudumisele pidi ldhtuma ka teisest olulisest
kitsendusest — maksehéireregistri leping ei luba Creditinfol avaldada paringuid teinud
ettevotete registrikoode. To6 ldbiviimiseks tehti autorile kittesaadavaks paringu teinud
ettevotte anoniimiseeritud tunnus, aastakdibe suurus, tootajate arv ning EMTAK
klassifikaatori pohine tegevusala.

T66 on jaotatus neljaks: teooria, analiilis, tulemused ja jireldused. Esimeses peatiikis on
kirjeldatud klasteranaliiiisi ja peakomponentide meetodeid, mille abil otsitakse Creditinfo
eraisikute andmetele tuginedes finantskditumise mustreid. Samuti on antud peatiikis
kasitletud logistilist regressiooni mudelit, millel pohineb skooringumudel hindamaks LHV
panga klientide maksejouetuse tdendosust jargneva aasta jooksul peale taotluse tegemist.
Teises peatiikis on kirjeldatud analiilisiks kasutatud Creditinfo ettevotete ja eraisikute
andmestikke ning LHV krediiditaotlejate andmestikku. Tapsemalt kirjeldatakse
analiilisiprotsessi ja implementeerimist. Kolmandas peatiikis keskendutakse Creditinfo
eraisikute kohta loodud muutujate pohjal saadud klasteranaliiiisi tulemuste kirjeldamisele.
Lisaks katsetatakse alternatiivina esialgsetest muutujatest leitud peakomponentidel
pohinevat Klasterdamist. Klasteranaliiiisi kdigus leitud klastrid kaasatakse LHV
skoorigumudelisse, et hinnata erinevatel meetoditel saadud muutujate panust mudeli tipsuse
parandamisel.



2. Teooria

2.1 Klasteranaliiiis

Klasteranaliiiisi kirjeldus pohineb raamatul [1].

Klasteranaliiiisi ehk andmete segmenteerimist kasutatakse objektide jaotamisel rithmadesse
ehk Klastritesse omavahelise sarnasuse alusel. Objektid on klasterdatud ehk teisisonu
rithmitatud jargmiste pohimdtete alusel: klastrisisese sarnasuse maksimeerimine ja klastrite
vahelise sarnasuse minimeerimine. Eesmérgiks on moodustada klastrid nii, et objektid
klastri siseselt oleksid voimalikult sarnased iiksteisele, aga objektide sarnasus klastrite vahel
oleks voimalikult viike.

Klasterdamine on iiks juhendamata Oppe (unsupervised learning) meetoditest, mille
eesmairgiks on leida andmetest struktuuri.

Erinevalt Klassikalistest klassifikatsiooniprobleemidest, kus iga vaatlus kuulub
teadaolevasse rilhma ja eesmargiks on ennustada, millisesse riihma kuulub uus vaatlus,
pliiiab klasteranaliiiis leida rithmade arvu ja nende koosseisu.

Klasterdamismeetodid vdib jaotada tulemuse struktuuri jargi kaheks:

e hierarhilised meetodid (hierarchial method);
e eraldusmeetodid (partitional method).

Hierarhiliste meetodite korral on tulemiks iiksteises sisalduvad klasterdused. Hierarhilised
meetodid jagunevad omakorda jagavateks (divisive) ja iihendavateks (agglomerative).
Jagava ldhenemise korral alustatakse {ihest suurest klastrist, kuhu kdik objektid kuuluvad ja
igal jirgneval sammul jagatakse klaster viiiksemateks klastriteks. Uhendava klasterdamise
korral moodustab iga objekt eraldi klastri ja igal jargneval sammul {ihendatakse objektid voi
grupid, mis on iiksteisele ldahedal. Hierarhiline klasterdamine sobib kasutamiseks juhul, kui
andmepunktide hulk on viike.

Eraldusmeetodite puhul jagatakse objektid etteantud arvuks k grupiks nii, et gruppide arv ei
iiletaks objektide arvu ja iga grupp sisaldaks vihemalt iihte objekti, kusjuures iga objekt
kuulub vdahemalt tihte gruppi.

K-keskmiste klasterdamine on iiks populaarsemaid eraldusmeetodil pohinevaid algoritme,
jaotamaks andmed klastritesse. Antud meetodi eeliseks on see, et ta on efektiivne suurte
andmemahtude korral. [2]

2.2 K-keskmiste meetod

K-keskmiste meetodi kirjeldus pShineb raamatul [3].

K-keskmiste klasterdamine on meetod, mis jaotab vaadeldavad objektid K 16ikumatuks
klastriks, kus esmalt tuleb méaéirata klastrite arv K.

Olgu Cy,..., Ck indeksite hulgad, mis tdhistavad vastavasse klastrisse kuulumist. Hulgad
Ci,..., Ck tdidavad jargmisi tingimusi:

1) Igaobjekt kuulub vihemalt iihte K-st klastrist: C; U C, U ... U Cx = {1,...,n}.
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2) Kiastrid on l1dikumatud, iikski objekt ei kuulu rohkem kui iihte klastrisse:
CkNCypr =0, kuik #k'.

K-keskmiste klasterdamise idee seisneb selles, et klastrisisene hajuvus oleks viike.
Klastrisisene hajuvus klastri Cx korral on W(Ck), mis niitab kui palju objektid klastri
siseselt erinevad iiksteisest. Seega soovime lahendada jargmist probleemi:

K
Cinerlk z W(Ck).
k=1

Ehk soovime eraldada objektid K-sse klastrisse nii, et kogu Klastrisisene hajuvus
summeerituna iile koigi klastrite K oleks minimaalne.

Et antud optimeerimisiilesannet lahendada, tuleb defineerida klastrisisene hajuvus. Selleks
on palju erinevaid vOimalusi, liheks levinumaks on eukleidilise kauguse (Euclidean
distance) ruut. Olgu meil andmehulk X, mis koosneb n objektist ja neil on mdddetud p
tunnust. Seega, saame defineerida

W) =01 ). Z("U

Li'ecy j=
kus |Cy| tédhistab objektide arvu k-ndas klastris.

Seega voime oelda, et Klastrisisene hajuvus k-nda klastri korral on vordne k-ndas klastris
olevate objektide paariviisiliste eukleidiliste kauguste ruutude summa ja k-ndas klastris
olevate objektide arvu jagatisega. Kombineerides eelpool toodud valemeid, saame
defineerida k-keskmiste klasterdamise jargmiselt

mm ZIC Z Z(x” x;1i)2.

ii'ecCy j=

Vastava optimeerimisiilesande lahendamiseks kasutatakse erinevaid algoritme. Jargmistes
alapeatiikkides késitleme nii k-keskmiste kui ka k-keskmiste++ algoritmi.

2.2.1 K-Keskmiste algoritm

Jargnev alapeatiikk pohineb raamatul [4], kui ei ole viidatud teisiti.
K-keskmiste algoritm on kirjeldatav jargmiste etappidena:

1) Esiteks maératakse loodavate klastrite arv K.

2) Seejdrel valitakse juhuslikult andmestikust k objekti ja médratakse need esmasteks
klastrite keskpunktideks.

3) Iga objekt miairatakse klastrisse, mille keskpunkt on talle 1&him, vastavalt valitud
kaugusmoddule.

4) Arvutatakse Klastrite tsentroidide vaartused iimber. K-nda Klastri tsentroid on p-
mootmeline vektor iga tunnuse keskmisest.

5) Korratakse eelnevaid samme 3 ja 4 seni kuni klastritesse jaotamine enam ei muutu.



Kuna k-keskmiste algoritm leiab lokaalse miinimumi, siis soltub tulemus paljustki esialgu
juhuslikult madratud klastritest. Seepérast on oluline rakendada algoritmi mitmeid kordi
erineva esmase jaotamisega klastritesse. [3]

2.2.2 K-keskmiste++ algoritm

K-keskmiste++ algoritmi idee on viélja pakkunud D.Arthur ja S.Vassilivitskii ja antud
algoritmi kirjeldus pohineb artiklil [5]. Vorreldes eelnevalt kirjeldatud k-keskmiste
algoritmiga, mille idee autoriks on Lloyd ja mida siiani viga laialdaselt kasutatakse, on
katsed ndidanud, et k-keskmiste++ algoritmi kasutamine parandab nii Kiirust kui ka tdpsust
k-keskmiste klasterdamisel. Antud meetodi puhul pakutakse vélja konkreetne viis, kuidas
valitakse keskpunktid k-keskmiste algoritmi jaoks. Tdpsemalt, tdhistagu D(x) lithimat
kaugust objekti ja ldhima keskpunkti vahel, mis on varasemalt juba valitud. Seega saame
kirjeldada k-keskmiste++ algoritmi jargnevalt:

1) Esiteks médratakse loodavate klastrite arv K.

2a) Médratakse iiks keskpunkt a4, mis on valitud iihtlaselt juhuslikult andmehulgast X.

2
2b) Mairatakse uus keskpunkt a;, vastav punkt on valitud X tdendosusega S b D(J;) o0
xeX

2¢) Korratakse sammu 2b seni kuni kdik K keskpunkti on koos.
3) Edasi jatkatakse nagu tavalise k-keskmiste algoritmi puhul, sammudega 3-5.

2.2.3 Kaugusmoot

Vaatluste klassifitseerimisel gruppidesse on tarvilik leida meetod , mille alusel arvutatakse
iga vaatluspaari vaheline kaugus vdi teisisonu sarnasus. Kaugusmoddu valik on oluline
samm klasterdamisel, kuna see mdjutab klastrite kuju. Vastav mdot defineerib selle, kuidas
sarnasus kahe elemendi (x, y) vahel on arvutatud. Kodige sagedamine kasutatav kaugusmaot
on eukleidiline kaugus, mis on defineeritud jargnevalt:

p
Z(xi —¥i)?
i=1

deyc (x, y) =

kus x ja'y on p-modtmelised vektorid. [4]

Koosinuse sarnasuse (Cosine similarity) on kahe vektori vahelise sarnasuse néitaja, mootes
nende vahelist nurka. Koosinuse sarnasuse mdddu korral maksimeeritakse klastrisisest
sarnasust. Antud kaugusmoddu véirtuste vahemik on -1 ja 1 vahel, kus 0 tdhendab, et kaks
vektorit on ortogonaalsed ja 1 tihendab, et kaks vektorid osutavad samas suunas ning -1
tahendab seda, et kaks vektorit on diametraalselt vastupidised. Olgu meil kaks vektorit X ja
y, nende omavaheline sarnasus on defineeritud jargmiselt:

Xy

cos(x,y) = ———,
Y = iy



kus - tdhistab vektorite x ja y skalaarkorrutist ja ||x|[ning ||y|| eukleidilist normi. ||x|| on
vektori  x = (x1,%,,...,x,) eukleidiline norm, mis on defineeritud  kujul

\/xlz + x5+ 4 x5. Sarnaselt on defineeritud ka ka vektori y eukleidiline norm ||yl|].
Kontseptuaalselt, eukleidiline norm téhistab vektori pikkust. [1]

Kui eukleidilise kauguse korral moddetakse objektide vahelist kaugust, siis koosinuse
sarnasuse korral vaadeldakse hoopis vektorite vahelist nurka, et niidata, kui sarnased on
objektid omavahel. Eukleidiline kaugusmgot ei toota hasti andmete korral, kus on palju 0
vidrtuseid. Niiteks sagedus vektorid sisaldavad tavaliselt palju 0 viirtuseid. Uldjuhul
kasutatakse koosinuse sarnasust kaugusmddduna juhtudel kui vektorite suurus ei méngi
niivord suurt rolli ja andmed sisaldavad palju nulle. Naiteks kui analiiiisitakse
tekstiandmeid, mis on kirjeldatud sdnade sagedustega tekstis. Kéesoleva t66 korral tundub
olevat sobilikum kasutada kaugusmodduna koosinuse sarnasust, kuna kasutatava
andmestiku puhul on tegemist paringute sageduste andmetega ning andmetes on palju O
védrtuseid . [1]

2.2.4 Normaliseerimine

Andmete normaliseerimise eesmirgiks on anda tunnustele vordne kaal. Normaliseerimine
on eriti kasulik klassifitseerimise meetodite korral nagu nérvivorkude voi ldhima naabri
meetod ja klasteranaliiis. Kaugusmdddul pohinevate meetodite puhul aitab
normaliseerimine véltida olukorda, kus laia vahemikuga tunnus (niiteks sissetulek) omab
rohkem kaalu, kui védikese vahemikuga tunnus (nditeks binaarne tunnus). Andmete
normaliseerimiseks on mitmeid meetodeid. [1]

Kéesolevas t60s on kasutatud standardiseerimise teisendust, mille korral objekti tunnuse
vadrtusest lahutatakse tunnuse keskvairtus ning tulemus jagatakse tunnuse standardhélbega,
vastav teisendus on Kirjeldatav valemiga

_ xjj—mean(x;)

T by

Kus z;; tdhistab vaatluse x;; standardiseeritud véartust ning mean(xj) ja sd(xj) on
vastavalt tunnuse j keskvéirtus ja standardhélve. [1]

2.3 Klastrite arvu valik

Uheks olulisimaks aspektiks k-keskmiste meetodi korral on klastrite arvu valik. Kirjanduses
on toodud mitmeid indekseid ja meetodeid médramaks optimaalset klastrite arvu, kuid pole
iihte kindlat diget meetodit. K&ige tuntumaks meetodiks on kiitinarnuki meetod (elbow
method), kus klastrite arv maératakse visuaalselt. Otsitakse sellist punkti, kus vastava
klastrite arvu k korral vidheneb klastrisiseste hajuvuste summa maérgatavalt ja edasi toimub
tihtlane vahenemine. Antud meetod siiski reaalelu andmetel sageli ei toota ja klastrite arvu
médramine voib olla ebatdpne, sest {ildjuhul pole graafikul leitav méirgatav punkt hajuvuse
viahenemisest.[1]



Selleks, et leida optimaalset klastrite arvu antud t60s, vaadeldi kahte erinevat indeksit:
silueti (Silhouette) ja Davies- Bouldini indekseid.

2.3.1 Silueti meetod

Silueti meetodi kirjeldus pohineb artiklil [6], kui ei ole viidatud teisiti.

Silueti meetodit kasutatakse valideerimaks klastrite paikapidavust ja samal ajal ka sobiva
arvu klastrite leidmiseks. Antud meetodit tutvustas Rousseeuw 1987.aastal. Silueti laius
(Silhouette witdh) pohineb iga objekti x; silueti vadrtusel, mis mdddab, kui histi objekt x;
sobib méaéaratud klastrisse, vorreldes klastrisisest tihtekuuluvust Klastri eraldatusega. Silueti
laius on defineeritud jargnevalt:

. b@®—al
SO = @@ b0}

kus a(i) on keskmine erinevus x;, i € Cy kdikide teiste xj, j € C; vahel,

b(i) on minimaalne erinevus iile kdigi keskmiste erinevuste xj,j € C,l # k ja x;,i €
C, vahel.

Seetdttu, objekti x; korral
-1<s(i) <1

Kui s(i) on ldhedal nullile, siis objekti x; voib maédrata teise klastrisse, ilma klastrite
lahedust ja eraldatavust halvemaks muutmata. Negatiivne s(i) tdhendab kehva
klasterdamist, samas, mida ldhemal on s(i) 1-le, seda parem on klastritesse madramine
olnud. Klastrite kehtivust saame valideerida silueti indeksiga, mis on méaratud
AN

Sil = HZ s(1).
=1
Kirjanduses pole voimalik vilja tuua iihtegi klastrite méaramise indeksit, millel oleks selge
eelis teiste ees. Silueti indeks on paljudes katsetes toiminud hasti [7]. Lisaks antud meetod
toGtab mis tahes kaugusmodtude korral.

Kuna silueti indeks pohineb paarikaupa kaugusmaatriksil iile kdigi andemete, on see {iheks
suureks viljakutseks antud meetodi puhul. Sellest vaatenurgast, tuleks silueti meetodit
lihtsustada, et ta oleks k-keskmiste klasterdamisel suurte andmehulkade korral tShus. [8]

Lihtsustatud silueti meetod (Simplified Silhouette method) on arvutuslikult lihtsustatud
versioon silueti meetodist. Uurimust66d néitavad, et lihtsustatud silueti ja originaalse silueti
meetodi tulemused on sarnane, aga esimese eeliseks on see, et ta on arvutustes tunduvalt
kiirem. Lihtsustatud silueti meetodi korral on andmepunkti kaugus Kklastrist esitatud
kaugusena klastri tsentroidist mitte keskmise kaugusena kdigi andmepunktide vahel antud
klastris nagu see on silueti meetodi korral. [8]
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2.3.2 Davies-Bouldini meetod

Davies-Bouldini meetodil pohinev indeks voeti kasutusele 1979.aastal. Davies-Bouldini
indeks pdhineb ideel, et hea eraldatuse korral peaks klastrisisene homogeensus ja
kompaktsus samas ka klastrite vaheline eraldatus olema kdrge. [9]
Davies-Bouldini indeks on arvutatav jargmiselt:

1 - g; + O']

DB = — Z max| ———|,

N T d(es ¢;)
kus n tédhistab klastrite arvu, g; on keskmine klastrisisene hajuvus koigi objektide, kes
kuuluvad Klastrisse C; ja Klastri keskpunkti ¢; vahel, a; on keskmine Klastrisisene hajuvus
kodigi objektide, kes kuuluvad klastrisse C; ja klastri keskpunkti ¢; vahel ning d(ci, cj) on
kaugus Klastrite keskpunktide c¢; ja c¢; vahel. Kuna optimaalsed klastrid peaksid olema

kompaktsed ja olema iiksteisest voimalikult erinevad, siis Davies-Bouldini indeksi véértust
peaks olema minimaalne. [10]

2.4 Peakomponentide analiiiis

Peakomponentide analiiiisi kirjeldus pdhineb loengukonspektil [11].

Sageli kirjeldab meil vaatlusobjekte palju tunnuseid. Koik nad on olulised Kirjeldamaks
objekti, aga nende rohkus muudab analiiiisi ja tulemuste interpreteerimise raskeks. Seega
oleks eesmérgiks vidhendada andmete dimensionaalsust informatsiooni kokkusurumisega.
Antud iilesande tditmiseks sobib hésti peakomponentide meetod.

Peakomponentide meetodi idee on kombineerida esialgsed ldhtetunnused védiksemaks
arvuks uuteks tunnusteks, mis on esialgsete tunnuste lineaarkombinatsioonid. Olgu meil n
vaatlusobjektil mdddetud p tunnust ja X on juhuslik vektor p tunnusega ning X' tdhistab

transponeeritud X. Seega X = [Xl,XZ, s Xp]'. Esimeseks sammuks on leida lahtetunnustest

X lineaarkombinatsioon a;X selliselt, et dispersioon oleks maksimaalne vdimalik. Seega
esimene peakomponent on lineaarkombinatsioon

p
P1 = aiX = 0(11X1 + 0(12X2 + -4 Ollp p = Z ale]',
j=1
kus a4 on iihikvektor p konstandist a4, a;2, ... , @1, ja disperisoon oleks maksimaalne.
Jargmisena otsitakse teise peakomponendi lineaarkombinatsiooni P, = a;X, mis oleks

mittekorreleeritud esimese peakomonendiga P; = a;X ja peakomponendil P, oleks
suuruselt jirgmine dispersioon jne.
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2.5 Logistiline regressioon

Jargnev alampeatiikk pShineb loengukonspektil [12].

Logistilist regressiooni kasutatakse juhtudel, kui uuritav tunnus on binaarne. Naiiteks, kas
inimene haigestub voi mitte, kas klient jadb volgu voi mitte. Eelpool kirjeldatud uuritavate
tunnuste vairtused on tavaliselt kodeeritud véartusteks 0 voi 1, kus huvipakkuva stindmuse
esinemist tihistab 1 ja mitteesinemist 0.

Antud t66s uurime kahte klassi kuulumist, mille korral uuritav tunnus on Bernoulli
jaotusega Y~B(1,m), kus m on meid huvitava siindmuse tdendosus. Seega huvitab meid
seos uuritava tunnuse esinemise tdendosuse 1 ja mdddetud seletavate tunnuste vahel.

Logistilise regressiooni mudeli kuju on jargmine

T
l = ,
NI Bo + B1x1 + . + Brexy

kus

m = P(Y = 1) on slindmuse esinemise tdendosus,

1 —m = P(Y = 0) on siindmuse mitteesinemise tdendosus,

Bo, B1s - » Br 0n mudeli tundmatud parameetrid ehk argumenttunnused,
Xo, X1, - , X} ON seletavad tunnused.

Uldjuhul hinnatakse logistilise regressiooni tundmatud parameetrid f; suurima tdepéra
meetodil. Suurima tdepira hinnangu korral leitakse selline parameetri 6 véartus, mille korral
toeparafunktsioon L(x, 8) saavutab maksimumi.

Logit seosest saame avaldada siindmuse esinemise tdendosuse

eZ

1+ ez’

T =

kUSZ = ﬂo +ﬁ1x1 + ... +ﬁk X -

2.5.1 Mudeli headuse naditajad

Jargnev alapeatiikk pohineb raamatul [13].

Uheks oluliseks aspektiks mudeli sobilikkuse juures on selle tipsuse hindamine. Logistilise
regressiooni mudeli headust mdddetakse erinevate niitajate abil. Antud t66s kasutatakse
regressiooni mudeli tdpsuse hindamiseks ROC-kovera (receiver operating characteristic
curve) alust pindala ehk AUC (area under the curve) niitajat ja tdeselt positiivsete médra
konkreetse lavendi korral, antud t60s on selleks lavendiks valitud 0.05.

ROC-kovera graafiliseks illustreerimiseks kasutatakse spetsiifilisust ja tundlikkust.

Spetsiifilisus (specifity) nditab, kui suure osa uuritava siindmuse mittetoimumisest ennustab
mudel Gigesti ehk tdeselt negatiivsete médra (true negative rate).
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Tundlikkus (sensitivity) nditab, kui suure osa uuritava siindmuse toimumisest ennustab
mudel Gigesti ehk tdeselt positiivsete médra (true positive rate).

ROC-korvera graafiliseks illustreerimiseks kantakse abtsissteljele valepositiivsete maar (1-
spetsiifilisus) ja ordinaatteljele tdeselt positiivsete méér (tundlikkus).

ROC- kovera alune pindala (AUC) néitaja jaab alati 0 ja 1 vahele, mida ligilihedasem on
vastav véartus 1-le, seda parema klassifitseerimisvoimega on antud mudel. Logistilise
regressiooni mudeli abil saadakse tdendosused, mis klassifitseeritakse vastavalt etteantud
lavendile (cut-off). Antud t66s soovime mudeli alusel prognoosida maksjouetuse tdendosust,
seega tOendosused, mis on suuremad ldvendist klassifitseeritakse 1, ehk klient on
maksjouetu ja vastupidisel juhul, kui tdendosus on alla ldvendi klassifitseeritakse 0, ehk
maksejouline klient.

Jargnevalt on toodud ROC-kovera aluse pindala kokkuleppelised piirid mudeli headuse
iseloomustamiseks:

AUC = 0.5 eristusvdime puudub;

0.5 < AUC < 0.7 kehv eristusvoime;

0.7 < AUC < 0.8 aktsepteeritav eristusvoime;
0.8<AUC <09 viga hea eristusvoime;
AUC = 0.9  suurepirane eristusvoime.
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3. Analiiis

3.1 Andmestike Kirjeldus

3.1.1 Creditinfo andmestik

Creditinfo tegeleb Eesti ettevdtete ja eraisikute majandus-ja finantsandmete kogumise ning
neile lisavéddrtuse loomisega. Nende eesmirk on aidata klientidel teha tarku &riotsuseid,
pakkudes selleks nutikaid ja kvaliteetseid andmevahetuse, andmeanaliiiitika ning
tarkvaralahendusi. [14]

Kéesolevas t60s analiilisitakse Creditinfo Kklientideks olevate ning vaatlusaluse perioodi
jooksul vdhemalt ithe paringu teinud ettevotete (edaspidi paringutegijate) ja tdisealiste
eraisikute, kelle kohta on vaatlusalusel perioodil péaringuid tehtud (edaspidi
paringusubjektide) andmeid, et luua neile lisavairtust. Creditinfo andmebaasis on iile
400 000 ettevotte ja ligikaudu 800 000 eraisiku andmed, sh. maksehéirete ajalugu.

Paringutegijate andmestik koosneb 1290 ettevottest, kes vahemikus 30.09.2016 kuni
30.09.2017 tegid vdahemalt {ihe paringu eraisiku kohta. Ettevotete kohta on teada jargnevad
andmed: aastakéibe suurus, tootajate arv ning EMTAK klassifikaatori pdhine tegevusala.
Ettevotete poolt tehtud péringute arv on érisaladus ning seda ei ole tehtud t66 autorile
kittesaadavaks. Lisaks on iga ettevote kirjeldatud ainult anoniimiseeritud registrikoodiga,
et ei oleks voimalik luua subjektiivsetel alustel gruppe.

Paringusubjektide andmestik koosneb 786 285 eraisikust, kelle kohta on teada koik paringu
teinud ettevotted ja paringute kuupdevad perioodil 30.09.2016 kuni 30.09.2017.

Eraisikute andmestik on JSON (JavaScript Object Notation) formaadis, mis koosneb
nimi/vadrtus paaride kollektsioonidest. [15]

Joonisel 1 on antud tulevaade eraisikute toorandmete kohta, mida kasutati andmete
eeltodtlemisel, et luua uusi tunnuseid.

{

'TIsikukoodl':
{
{
'Ettevdtell': [[('201l6-12-16 14:44:40', 3)11,
'Ettevdte7': [[('2017-07-04 14:01:17', 3)11,
'Ettevotebe': [[('2016-10-12 11:13:55', 3),('2016-11-13 11:47:50', 3),
('2017-01-24 17:45:32", 3)11,
'"Ettevoted7': [[('2017-06-01 12:09:54', 3), ('2017-06-05 09:45:09', 9),
('2017-06-28 10:59:15", 9), ('2017-06-28 10:5%:15", 9)11,
'Ettevdteldl0': [[('2017-07-06 16:54:24", 3), ('2017-07-11 12:16:19", 3)11,
'Ettevote300': [[('2017-06-08 14:59:37', 3)11,
'Ettevdte9l104': [[('2017-08-24 09:30:23", 3),('2017-08-24 09:30:27", 3)11,
'Ettevote79': [[('2017-08-24 09:30:23', 3)1]

Joonis 1 Ulevaade Creditinfo eraisikute andmestikust.
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3.1.2 LHV andmestik

LHYV Pank (edaspidi LHV) on 1999.aastal loodud Eesti kapitalil pohinev pank, pakkudes
hoiuseid, laene, arveldusteenuseid, vairtpaberivahendust, pensionifonde, liisingut ja
varahaldusteenust nii eraisikutele kui ettevotetele. [16]

LHV laenusaajate andmestik koosneb 70 758 eraisikust, kes perioodil 01.01.2016 kuni
31.12.2017 tegid laenutaotluse ja said positiivse otsuse laenu saamiseks. Iga inimese kohta
on kogutud jargmised andmed taotluse esitamise hetkel:

e Sotsiaal-demograafilised andmed: sugu, siinniaeg, kodakondsus, elamisviis,
eluaseme tiitip, elukoht, haridustase jms;

e Finantsandmed: sissetulek, kohustused jms;

e Maksekditumise andmed: maksehdired, maksuvolad jms, mis pdhinevad nii
krediidibiiroode andmetel, kui LHV enda ajaloolistel andmetel kliendi kohta;

e Laenuspetsiifilised andmed: laenu suurus, periood jms;

Lisaks on iga laenusaaja kohta teada, kas lepingu sdlmimisele jargneva aasta jooksul on
klient muutunud maksejouetuks vOi mitte. Seega uuritava tunnuse védrtus 1 tdhistab
maksejouetut ja 0 maksejoulist klienti. Laenusaajate seast 69 787 klienti on
maksevoimelised ja 971 makseraskustega.

Téiendavalt on igale laenutaotlejale leitud Creditinfo andmebaasist laenutaotlusele eelneva
aasta jooksul ettevdtete poolt tehtud paringute informatsioon, mida kasutatakse hiljem
isikute klastritesse méaaramiseks.

Jargneval joonisel on toodud vordluseks uuritava tunnuse- makseraskusega Kklientide arvu
jaotus LHV ja Creditinfo andmestikul. Makseraskusega kliendiks loetakse LHV kontekstis
ile 90 pidevase volgnevusega klienti. Creditinfo korral on makseraskusega klient
defineeritud kui vdhemalt 30€ suurune makseviivitus, mis liletab maksetdhtaega 45 pédeva
voi enam. Modlema andmestiku korral on makseraskusega klientide osakaal koikidest
Klientidest véiga viike, jdddes paari protsendi juurde.

100%
90%
80%
70%

60%

50% 98.6% 97.1% 0 - Makseraskuseta kliente
40% 1 - Makseraskusega kliente
30%
20%
10% 1,49 2.9%
0%
LHV Creditinfo

Joonis 2 Makseraskusega klientide protsentuaalne jaotus LHV ja Creditinfo andmestiku
korral.
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3.2 Tooprotsess

Multikollineaarsuse

Creditinfo andmestik = ™= Muutujate loomine = ™= cemaldamine
. g Peakomponentide ¢ Andmestiku
Klasteranaltiis meetod standardiseerimine
Optimaalse klastrite Klastrite maksehéire — LHV andmestik
arvu valik sageduste leidmine
Logistilise
regressﬁ)oni mudeli g Treening- ja ¢ Creditinfo klastrite
loomine ja testandmestik Ie|ddm|net!.kH\|/
hindamine andmestiky

Joonis 3 Magistrit66 tooprotsess.

3.3 Muutujate loomine

Muutuja (feature) kirjeldab toorandmeid numbrilisel kujul. Esialgses andmestikus voib
oluline informatsioon esineda nii tekstilises, numbrilisel, audiovisuaalsel voi monel muul
serialiseeritud kujul. Muutujate loomine (feature engineering) on meetod, mille kdigus
luuakse toorandmetest muutujaid ja teisendatakse need formaatidesse, mis on sobilikud
masinadppe mudelitele. See on oluline etapp kogu masinadppe protsessis, kuna Gigesti
valitud muutujad voivad lihtsustada modelleerimist ja seeldbi vdimaldab saada parema
tapsusega tulemusi. [17]

Eraisikute maksehdirete kohta on palju erinevaid ettevotteid teinud véga palju paringuid. Et
eraisikute andmestikust luua madistlikke ja statistiliste mudelite jaoks sobilikke muutujaid
on vajalik ettevotete tasemeid mdistlikul viisil vidhendada.

Esimese sammuna klassifitseeriti Creditinfo ettevotete andmestik EMTAK koodi ja kéibe
alusel. Antud sammu eesmérk on vidhendada tunnuste arvu ja grupeerida sarnased ettevotted
iiheks grupiks. Saadud Klassifikatsioonide alusel luuakse eraisikute andmestikus uued
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muutujad. Sellel sammul on ka oluline driloogikast lahtuv eesmérk: kuna ettevotteid voib
jooksvalt tekkida ja kaduda, oleksid puhtalt ettevottepohised muutujad ajas viga
ebastabiilsed.

Enamik ettevotteid on grupeeritud EMTAK klassifikaatori 1.taseme ehk tahtkoodi alusel.
Tegevusvaldkondade korral, mis hdlmavad endas finantsteenuste osutamist on jaotus tehtud
madalamate tasemete (2.taseme, 3.taseme, 4.taseme ja 5.taseme) 1dikes, vastavalt sellel kui
oluliseks t66 autor pidas antud tegevusala ettevdtte paringute tegemist, nditamaks isiku
kéitumisharjumusi ja riskantsust.

Tegevusalad, mille péringute informatsioon ei pruugiks anda véartuslikku infot isiku
kéitumise kohta, on kokku grupeeritud tiheks klastriks. Naiteks ettevotete grupp 1 koosneb
kolmest suurest tegevusalast — pollumajandus, maetoostus, tootlev toostus (vi. Tabel 1).

Teisalt nditeks kuulub EMTAK Klassifikaatori tegevusala kunst, meelelahutus ja vaba aeg
alla detailsema liigituse alusel hasartméngude tegevusala. Voiks eeldada, et isik on
riskantsem juhul, kui tema kohta on teinud pédringu ettevote, kelle tegevusalaks on
hasartméngud, kui moni teine ettevote, kes ei kuulu kiill hasartméngude alla, aga iildisemas
tegevusalade kategoorias on samuti kunst, meelelahutus ja vaba aeg riihmas. Antud
kaalutulustel on hasartméngu tegevusala eraldi grupina kirjeldatud.

Eelpool kirjeldatud printsiipide alusel on maératud 27 ettevotete gruppi. Tabelis 1 on toodud
ettevotete grupp ja vastava grupi kirjeldus.

Tabel 1 Ettevotete grupp ja Kirjeldus.

Ettevotete grupp Kirjeldus

P&llumajandus, maetddstus, tootlev toostus
Elektrienergia

Veevarustus, ehitus

Mootorsdidukite maik
Hulgikaubandus, v.a mootorsdidukid
Jaekaubandus, v.a mootorsdidukid
Parklate tegevus

Veondus, laondus

Teenindavad tegevused ja teadmata tegevusalad
Kutse-, teadus- ja tehnikaalane tegevus
Hasartmangud

Elektroonilise side teenus

Muu info- ja side teenused
Kinnisvaraalane tegevus

Avalik haldus ja riigikaitse
Inkassoteenus ja krediidiinfo
Mootorsdidukite rentimine

Masinate, seadmete kasutusrent

Muu haldus-ja abitegevused

Suuremad pangad

Vaiksemad pangad

Valdusfirmade - ja maaklertegevus
Kapitalirent (liising)

Muu laenuandmine, v.a pandimajad
Kahjukindlustus, elukindlustus
Kindlustuse abitegevusalad
Pandimajad

OCooONOOULL B WN K
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Teise etapina jaotati kdigepealt Creditinfo eraisikute andmestikus olevad ettevotted eelpool
toodud gruppidesse. Seejarel loodi kolm muutujate plokki iga ettevotete grupi kohta :

e cttevotete arv;
e pdringute arv;
e ajapohised niitajad sh:
o keskmine pdevade arv péaringute vahel,
o maksimaalne pdevade arv paringute vahel;
o pédevade arv, mis on mdddas varaseimast paringust;
o minimaalne paevade arv paringute vahel;
o péevade arv, mis on moddas hiliseimast paringust.

Esimene muutujate plokk sisaldab endas 27 tunnust. Iga tunnus niitab, mitu unikaalset
ettevatet on aastasel perioodil vastavas ettevotte grupis paringu teinud antud isiku kohta.
Kuna ettevotete gruppe oli kokku 27, siis iga grupi kohta on leitud antud véartus. Kui mdnes
ettevatte grupis polnud antud perioodil iihtegi paringut, siis vastava tunnuse vaartus méadrati
vordseks 0-ga.

Teise muutujate ploki iga tunnus néitab, mitu paringut on tehtud aastasel perioodil vastavas
ettevotte grupis. Kui kaks ettevotet, kes kuulusid samasse ettevotte gruppi olid teinud samal
pdeval péringu, siis loeti paringute koguarvuks 2. Kui aga sama ettevotte korral oli iihel
pédeval olnud isiku kohta rohkem kui iiks pdring, siis loeti paringute koguarvuks 1. Pigem
on siin tegu kas tehnilise probleemiga, et andmed on salvestunud andmebaasi mitmekordselt
voi et andmed ei joudnud koheselt paringutegijani ja paring on uuesti edastatud.

Kolmandas plokis on 5 erineva arvutusloogikaga ajapohist tunnust, mis on arvutatud igale
ettevotte grupile. Ajaraam, milles paringuid vaadatakse on 30.09.2016 kuni 30.09.2017, siis
varaseim péring saab olla 30.09.2016 kuupéeva seisuga ja hiliseim péring 30.09.2017.
Esimene muutuja on paevade arv, mis on moodas varaseima paringu tegemise hetkest kuni
tdnase paringu tegemise hetkeni (siin ja edasi moeldakse tdnase paringu tegemise hetkena
30.09.2017 kuupédeva). Kuna paringuid vaadatakse vaid aastases ajaaknas, siis maksimaalne
paevade arv, mis on moddas varaseimast paringust, saab olla 365 pdeva.

Teine muutuja on pdevade arv, mis on mdddas viimasest paringust kuni tdnase paringu
hetkeni. Kolmas ajapdhine muutuja on minimaalne pievade arv erinevate péringute vahel
antud ettevotte grupis. Neljas muutuja on maksimaalne pdevade arv erinevate paringute
vahel antud ettevdtte grupis. Viies muutuja on keskmine paevade arv paringute vahel. Kui
isiku kohta pole iihtegi paringut toimunud viimase aasta jooksul vaadelduna uue péringu
tegemise hetkest, siis loetakse koigi viie ajapohise tunnuse vadrtus vordseks 365 paevaga.
Kuna ajapohiste tunnuste puhul peaks 0 tihendama seda, et péring eraisiku kohta on
toimunud alles hiljuti, siis 365 viitaks sellele, et viimasest paringust on mdddas vihemalt
aasta, seega kuna antud juhul isiku kohta pole viimase aasta jooksul iihtegi paringut tehtud,
siis nditaks vadrtus 365, et viimasest paringust on kaua aega moodas.

Voiks eeldada, et mida vdaiksem on muutuja ,.keskmine paevade arv paringute vahel*, seda
tihedamini erinevaid teenuseid kasutatakse, kus kliendi tausta ja krediidivoimelisust
hinnatakse v0i niditeks on inimene sarilaenaja, kes iihe laenu tasumiseks votab jargmise
laenu, mis peaks andma indikatsiooni, millise kditumisharjumustega inimesega on tegu. Kui
muutuja ,,maksimaalne paevade arv paringute vahel* on viike, siis annaks see marku sellest,
et paringud on toimunud tihti, vastupidisel juhul, kui vastav védrtus on suur, siis tdhendab,
et mingil pikemal perioodil pole vastava inimese kohta huvi tuntud. Muutuja ,,pdevade arv,
mis on moddas hiliseimast paringust, kui vastav véirtus on véike, siis tdhendaks seda, et
viimane péring on alles toimunud ning inimene taotleb juba uut laenutoodet, vastupidisel
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juhul tdhendaks seda, et viimasel ajal pole péaringuid isiku kohta tehtud. Kui muutuja
»paevade arv, mis on moodas varaseimast paringust® vadrtus on viike, siis tdhendaks seda,
et alles hiljuti on selle isiku kohta huvi tuntud ja varasemalt pole see inimene ettevotete
huviorbiiti sattunud. Kui muutuja ,,minimaalne paevade arv paringute vahel” on viike, siis
annab see marku, et inimese kohta on tehtud tihedalt mingil perioodil paringuid.

Ulaltoodud kirjelduse pdhjal loodi kokku 189 uut muutujat. Muutujate tipne nimekiri on
toodud lisas 2.

3.4 Dimensionaalsuse vihendamine

Eraisikute andmestikus loodud 189 paringupohise muutuja omavaheliste seoste uurimiseks
arvutati tunnuste omavahelised korrelatsioonid. Korrelatsioonimaatriksi pdhjal jareldus, et
paljud ettevotte grupi sisesed muutujad on omavahel tugevalt korreleeritud, mida oligi
arvata. On ndidatud, et kui klasteranaliiiisi jaoks kasutatavad muutujad on kollineaarsed,
saavad need muutujad suurema kaalu kui teised [18]. Selleks, et tugevalt korreleeritud
muutujad ei moonutaks klasteranaliitisis tulemusi, eemaldati andmestikust muutujad, mis
olid omavahel tugevalt korreleeritud. Kui kahe muutuja vahelise seose kirjeldamiseks
kasutatud Spearmani korrelatsioonikordaja vaartus oli iile 0.7, siis liks muutujates eemaldati
andmestikust. Peale antud sammu jéi Creditinfo eraisikute andmestikku 53 paringupohist
muutujat, seega kasutati klasteranaliiiisis pea kolmandikku esialgse andmestiku muutujatest.

Alternatiivse vdimalusena rakendati esialgsel 198 muutujal peakomponentide analiiiisi, et
saada uued mittekorreleeritud tunnused ja vdhendada andmemahtu. Antud meetodit
rakendati standardiseeritud andmestikul. Peakomponentide analiilisi korral {iheks koige
enam kasutatavaks kriteeriumiks peakomponentide arvu méédramisel on Kaiser-Guttmani
kriteerium, mille korral soovitatakse kasutada peakomponente, millele vastavad
omavédrtused on suuremad iihest [19].

3.5 Klasteranaliiiisi rakendamine

Klasteranaliiiisi itheks eesmérgiks oli andmeid visualiseerida ning hinnata, kas erineva
péringute mustri korral on ka maksehéire osakaalud erinevad. Teiseks eesmérgiks oli saadud
klastreid kasutada muutujatena krediidiriski mudelis.

Klasteranaliiiis teostati Creditinfo eraisikute andmestikul. Esimese sammuna andmed
normaliseeriti. Seejarel rakendati andmetel k-keskmiste meetodit, mille korral on oluline
madrata klastrite arv. Optimaalse klastrite arvu leidmiseks, anti meetodile ette klastrite
vahemik 2 kuni 65.

Optimaalse Kklastrite arvu hindamiseks kasutati meetrikutena lihtsustatud silueti meetodil
pohinevat indeksit ja Davies-Bouldini indeksit.

Objektide vahelise kauguse modduna kasutati nii eukleidilist kaugust kui ka koosinuse
sarnasust. Kéiesolevas t60s kasutatav eraisikute andmestik esindab péringute
loendusandmeid ja seega on andmetes palju 0 véaartuseid. Tulenevalt sellest on vaja sellist
kaugusmdotu numbriliste andmete jaoks, mis ignoreeriks null-vasteid [4]. Nii eukleidiline
kaugus kui ka koosinuse sarnasus sobib kasutamiseks numbriliste suuruste korral, viimast
kasutatakse tihti andmestike korral, kus on palju nulle [4]. K-keskmiste meetod eukleidilise
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kaugusega andis optimaalseks Klastrite arvuks. See néitab, et suure dimensiooni tdttu on
koik punktid tiksteisest kiillaltki kaugel ja eukleidilise kauguse mottes ei tekkinud ldhedaste
punktide riihmi, mida klasterdamisel saaks edukalt kasutada. Arvestades antud to0s
kasutatava andmestiku omadusi on sobilikum kasutada koosinuse sarnasust.

K-keskmiste klasterdamiseks on vajalik mddrata maksimaalne iteratsioonide arv. Vastav
védrtus méirab dra, mitu korda klastrite tsentroide maksimaalselt imber arvutatakse. Kui
maksimaalne iteratsioonide arv on liiga véike, siis ei pruugi algoritm vastavate korduste
jooksul koonduda. Antud t66s on kasutatud maksimaalse iteratsioonide arvuna 100, kuid
valdavalt toimus koondumine juba védiksema arvu iteratsioonide korral.

Lisaks eelnevale, tuleb valida algoritm, mida kasutatakse k-keskmiste klasterdamiseks.
Kéesolevad t60s on kasutatud k-keskmiste++ algoritmi, mis on vélja téotatud D.Arthur and
S.Vassilvitskii poolt.

Viimase olulise aspektina, tuleb valida esialgne seeme (initial seed), millest ldhtuvalt
tekitatakse juhuarvud, mida kasutatakse keskpunktide valimisel. Kuna k-keskmiste meetodi
tulemus on tundlik esialgse keskpunkti valikus, siis katsetati t00s erinevate seemne
védrtustega ja valiti vadrtus, mille korral klastrite hindamise ja valideerimise indeksid andsid
parima tulemuse.

Klasteranaliiiisi kdigus saadud klastrite alusel jaotati kogu Creditinfo eraisikute andmestik
vastavatesse klastritesse ja igale klastrile leiti ajaloolised maksehéirete esinemissagedused.

3.6 Logistilise regressiooni rakendamine

Logistilise regressiooni mudeli leidmiseks kasutatakse LHV klientide kohta kogutud
andmeid, lisaks on leitud igale laenutaotlejale aasta enne taotluse kuupédeva Creditinfosse
tehtud pédringute informatsioon, mille pdhjal médratakse isikud eelnevalt defineeritud
klastritesse (Creditinfo eraisikute andmestikul leitud klastrid). Selleks, et moista, kas
maksejouetuse ja eraisikute kohta tehtud ajalooliste paringute informatsiooni andmete vahel
on seos, teostatakse logistiline regressioonanaliiiis. Logistilise regressiooni korral on
uuritavaks tunnuseks maksejouetuks muutumine laenu véljastamisele (st. ka péringute
tegemise perioodile) jargneva aasta jooksul, kus 1 tdhistab maksejouetut klienti ja 0
maksevoimelist.

Treeningandmestikus, mille pohjal luuakse logistiline regressiooni mudel, on 80% esialgse
andmestiku klientidest, lilejadnud 20% andmestikust kasutatakse testimiseks, et hinnata
saadud mudeli tdpsust. Andmestikud on jaotatud nii, et treening- ja testandmestikus on
proportsionaalselt sama palju maksejouetuks muutunud kliente.

Parima mudeli valikul kasutati ettepoole sammregressiooni (forward stepwise regression)
lahenemist, kus alustatakse ainult vabaliikmega mudelist ja lisatakse jérjest argumente
juurde  tunnuste hulgast [13]. Argumentide lisamine toimub Akaike
informatsioonikriteeriumi (AIC) véirtuse alusel, protsessi jdtkatakse seni kuni iihegi
argumendi lisamine AIC viirtust oluliselt ei muuda.

Parimaks mudeliks voib logistilise regressiooni korral pidada mudelit, mille AIC vaértus on
viikseim. Akaike informatsioonikriteerium on defineeritud jérgnevalt:

AIC = —21log(L) + 2p,

kus L on uuritava mudeli tdepérafunktsiooni védrtus ja p on mudeli parameetrite arv. [20]
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Peale mudeli sobitamist ja parima leidmist, soovitakse niidata, kui palju mdjutab antud
vilise allika lisamine mudelisse ennustuste tdpsust. Mudeli ennustuse tédpsuse hindamiseks
kasutatakse ROC-kovera aluse pindala nditajat ja tdeselt positiivsete médra lavendi 0.05
korral ning vorreldakse, kui palju muutuvad vastavate néitajate vaartused uute muutujate
kasutamisel logistilise regressiooni mudelis. Mudeli tdpsuse hindamise meetrikud valiti
LHYV iérinduetest lahtuvalt. Mudeli iildise tipsuse (AUC) korval on vahemalt sama oluliseks
ka mudeli sensitiivsus, mis kirjeldab mudeli voimet oigesti klassifitseerida positiivsed
andmepunktid. Laenuandmise puhul on valenegatiivse (véljastatud halva laenu) kulu
pangale oluliselt suurem kui valepositiivse (viljastamata jaetud hea laenu) puhul.

3.7 Implementeerimine

Funktsioonid muutujate loomiseks Kirjutati Pythonis ning kood pandi jooksma Amazoni
EC2 virtuaalmasinas, kuna andmestiku suurusest tingituna oli vaja tunduvalt suuremat
arvutusvoimsust kui lauaarvuti vdoimaldab. Pythoni kood muutujate loomiseks on toodud
lisas 2.

Eelnevast tingituna ei olnud R tarkvaraga voimalik leida optimaalselt klastrite arvu. Kuna
vastavad arvutused on sellise andmehulga juures viga mahukad ja nduavad suurt méiluhulka
ning R-i interpretaator on véga piiratud ressursikasutusega, siis oli ka klasteranaliiiisi puhul
vaja kasutada suurandmete to6tlemiseks sobivamaid rakendusi. Edasine klasteranaliitis viidi
1abi Microsoft Azure Machine Learning Studio keskkonnas.

Microsoft Azure Machine Learing on SaaS (software as a service) pilveteenus, mille
kasutajaliides on brauseripohine. Keskkond pakub masinadppeks vajaminevat
arvutusjoudlust ja malu (kuni 56Gb). Azure ML Studios on lohista ja aseta (drag and drop)
kasutajaliidesega veebirakendus, kus on véimalik masinadppe mudeleid treenida, testida ja
juurutada vastavaid lahendusi ilma koodi kirjutamata. Lisaks sellele toetab Azure ML
Studio Pythoni ja R programmikoodide kasutamist. [21]

K-keskmiste meetodi rakendamiseks Azure ML Studios on kasutatud moodulit K-means
Clustering. Vastava mooduli korral tuleb méérata jargmiste parameetrite viartused nagu
klastrite arv, klastrite vahelise kaugusmaot (eukleidiline kaugus vai koosinuse sarnasus),
iteratsioonide arv, k-keskmiste klasterdamise algoritm, kdesolevad t66s on kasutatud K-
means++ meetodit, mis pohineb D.Arthur and S.Vassilvitskii algoritmil. Tépsem nimekiri
parameetrite valikutest on leitav Azure ML Studio veebilehelt. [22]

Logistilise regressiooni mudeli loomiseks LHV laenusaajate andmetel kasutati tarkvara R
funktsiooni glm (general linear model). Sammregressiooni rakendamiseks on funkstioon
step, kus ettepoole lahenemise korral tuleb valida parameetri direction véaartuseks forward.
ROC-kovera aluse pindala leidmiseks ROCR paketti.
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4. Tulemused

4.1 Optimaalse Klastrite arvu leidmine Creditinfo pdringute ajalugu
kirjeldavate muutujatega andmestikul

Creditinfo eraisikute andmestikul, kus oli esialgu 198 muutujat eraisikute kohta tehtud
paringute ajaloo kohta, valiti vdlja 53 muutujat, mis omavahel ei olnud tugevalt
korreleeritud ning viidi 14bi klasteranaliiiis. K-keskmiste++ meetodi rakendamisel sobiva
arvu klastrite leidmiseks anti algoritmile ette klastrite arvu vaértused vahemikus 2 kuni 65.
Optimaalse Kklastrite arvu hindamisel kasutati sobivuse meetirikutena kahte erinevat
meetodit - lihtsustatud silueti ja Davies-Bouldini indeksit. Tabelis 2 on toodud lihtsustatud
silueti ja Davies-Bouldini indeksi véirtused erinevate klastrite arvu korral, lihtsustatud
silueti indeks néitab, et optimaalseks klastrite arvuks on 38 ja Davies- Bouldini indeksi
korral 39 klastrit.

Tabel 2 Lihtsustatud silueti ja Davies-Bouldini indeksi véartused erinevate klastrite arvu
korral. Roheliseks varvitud véartus tdhistab optimaalseimat vaartust. Lihtsustatud silueti
indeksi korral on suurim véaértus optimaalseim, Davies-Bouldini indeksi korral néitab
véikseim vaartus optimaalseimat klastrite arvu.

Klastrite arv Lihtsustatud silueti Davies-Bouldin
2 0.26981 1.16187
5 0.25035 1.48353
10 0.35584 1.42207
15 0.42787 1.27912
20 0.47071 1.29480
25 0.52771 1.21362
30 0.52190 1.04573
33 0.56636 1.02987
34 0.57580 1.02064
35 0.56445 1.04496
36 0.55726 1.13148
37 0.56667 1.12260
38 0.58473 1.02032
39 0.58219 1.01497
40 0.57516 1.03289
41 0.56569 1.04854
42 0.55763 1.06419
45 0.53694 1.02782
50 0.54595 1.03245
55 0.52224 1.11284
60 0.50122 1.14284
65 0.50173 1.18342
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Joonis 4 illustreerib graafiliselt silueti meetodil hinnatud Kklastrite arvu Creditinfo eraisikute
andmestikul. X-teljel on Klastrite arv ja y-teljel on silueti meetodil pohinev indeks.
Esimeselt graafikult vGime néha, et viaiksema arvu klastrite korral on lihtsustatud silueti
véartus viike, nagu teooria peatiikis sai vilja toodud, mida 1dhemal antud véartus on 1-le,
seda parem on olnud Kklastritesse méddramine. Seega vaadatakse joonise 4 (b) graafikul
lahemalt Klastritesse jaotamist Klastrite arvu 33 kuni 42 korral koos vastava lihtsustatud
silueti meetodil pdhineva indeksiga.

3
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Cluster Metric
Cluster Metric
]

Number of Centroids o )
MNumber of Centroids

(@) (b)
Joonis 4 Lihtsustatud silueti meetodil hinnatud optimaalne klastrite arv Creditinfo

andmestikul. (a) Voimalike klastrite arvu vahemik 2 kuni 65. (b) Tépsem sissevaade
klastrite arvu 34 kuni 42 korral ja neile vastava lihtsustatud silueti indeksi vaartus.

Klastrite arvu ja Davies-Bouldini indeksi vaartus on graafiliselt toodud joonisel 5,
optimaalseimaks klastrite arvuks voib pidada seda védrtust, mille korral on meetriku vaartus
vaikseim, ehk antud juhul 39 Klastri korral.
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Joonis 5 Davies-Bouldini meetodil hinnatud optimaalne klastrite arv Creditinfo
andmestikul. Viikseim véértus on optimaalsem.

Saadud tulemustest lahtuvalt, jaotati Creditinfo eraisikute andmestik 38 klastriks. Antud
andmestiku sisu arvesse vottes vOib eksperthinnanguna pidada sellist klastrite arvu

sobilikuks.

4.2 Creditinfo andmestiku dimensionaalsuse viahendamine
peakomponentide analiiiisiga ja transformeeritud andmestiku
optimaalse Kklastrite arvu leidmine

Eelnevas peatiikis leitud klastrid saadi andmestikul, mille dimensionaalsuse vdhendamiseks
oli kasutatud korrelatsioonimaatriksit, alternatiivina katsetati leida klastreid andmestikul,
kus uued muutujad oli loodud peakomponentide meetodil. Antud meetodit Kkatsetati
eeldusel, et peakomponentide analiilisis saadud uute muutujate andmestiku pdhjal leitud
klastrid kirjeldavad andmeid paremini kui korreleeritud muutujate eelmaldamisel saadud
andmestikul loodud klastrid.

Peakomponentide analiiiisi eesmérgiks oli moodustada esialgsest 198 muutujast vdiksem
arv mittekorreleeritud uusi muutujaid, mille peal teostada klasteranaliiiisi. Peakomponentide
arvu madramisel kasutati Kaiser-Gutmani kriteeriumi, mille korral soovitatakse kasutada
peakomponente, millele vastavad omavéartused on suuremad iihest. Jooniselt 6 selgub, et
antud kriteeriumi alusel osutub valituks 30 peakomponenti. Joonisel 7 on toodud
kumulatiivne koguvarieeruvuse kirjeldatuse protsent ning nahtub, et 30 peakomponenti
kirjeldab dra 89% tunnuste koguvarieeruvusest. Peakomponentide analiilisi tulemusena
selgus, et esimene peakomponent kirjeldab 5.2% muutujate koguvarieeruvusest, teine
peakomponent 3.8%, kolmas peakomponent 3.5%. Kuna soov oli vihendada andmestiku
dimensionaalsust, aga samal ajal voimalikult suur osa andmete koguvarieeruvusest
kirjeldada, siis valitud 30 peakomponendi korral viahendati andmestiku suurust 85%, kuid
sealjuures andmete koguvarieeruvuse Kirjeldatusest vihenes vaid 11%. Seega kasutati
klasteranaliiiisis esimest 30 peakomponenti.
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Joonis 6 Peakomponentide arvu méadramine Kaiser-Gutmanni Kriteeriumi alusel.
Peakomponendid, mille omavaértus on suurem 1 soovitatakse kasutada.
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Joonis 7 Kumulatiivne koguvarieeruvuse kirjeldatuse protsent Creditinfo eraisikute
andmestikul. 30 peakomponendi iildine Kirjeldatuse protsent on 89%.

Sarnaselt eelnevas peatiikis kirjeldatule, leiti ka Creditinfo eraisikute andmestikus leitud
peakomponentide pohjal optimaalne klastrite arv, kasutades selleks lihtsustatud silueti ja
Davies-Bouldini indeksit. Jargnevas tabelis 3 on esitatud kahe indeksi vaértused erinevate
klastrite arvu korral, molemad indeksid viitavad sellele, et parim klastrite arv on 38.
Graafiliselt on mdlema indeksi vdértused nédidatud joonisel 8.
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Tabel 3 Lihtsustatud silueti ja Davies-Bouldini indeksi vaartused erinevate klastrite arvu

korral. Roheliseks virvitud véartus tahistab parimat vaartust. Lihtsustatud silueti indeksi

korral on suurim véaértus optimaalseim, Davies-Bouldini indeksi korral néitab vaikseim
viairtus optimaalseimat klastrite arvu.

Klastrite arv Lihtsustatud silueti Davies-Bouldin
2 0.2989 1.1260
5 0.2911 1.5279
10 0.3413 1.4690
15 0.4225 1.3790
20 0.5085 1.1731
25 0.5750 1.0392
30 0.6103 0.9547
35 0.6445 0.8388
38 0.6519 0.8087
39 0.6502 0.8113
40 0.6428 0.8259
45 0.6340 0.8415
50 0.6135 0.8753
55 0.6053 0.8922
60 0.5953 0.9189
65 0.5975 0.8828
L[] ... ‘
*E 045 é ’
L. : = .
MNumber of Centroids Mumber of Centroids
(@) (b)

Joonis 8 Lihtsustatud silueti meetodil (a) ja Davies-Bouldini indeksi abil (b) hinnatud
optimaalne klastrite arv Creditinfo peakomponentide andmestikul.
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4.3 Klastrite Kkirjeldus

Creditinfo andmestiku korral, kus oli 53 eraisiku kohta tehtud péringutega seotud muutujat
saadi optimaalseimaks klastrite arvuks 38 klastrit, sama tulemus oli ka peakomponentide
andmestiku korral, kus sobivaim oli 38 klastrit. Tekkinud klastrite suurused 53 muutujaga
eraisiku andmestiku korral on toodud jérgnevas tabelis 4.

Tabel 4 K-keskmiste meetodil saadud Kklastrite suurused, osakaal andmestikust ja
keskmine maksehéire sagedus Creditinfo 53 paringute ajalugu kirjeldava muutujaga
andmestikul. Maksehdire sageduse protsent nditab, kui mitmel eraisikul antud klastris
tekkis paringute tegemise perioodile jargneva aasta jooksul maksehdire.

Klastri number Klastri suurus Osakaal andmestikust, % Maksehaire sagedus, %
0 46 888 6.0% 2.1%
1 143 938 18.3% 0.8%
2 27 426 3.5% 4.5%
3 22634 2.9% 11.1%
4 19920 2.5% 1.7%
5 36 027 4.6% 0.9%
6 21383 2.7% 3.2%
7 234 0.0% 13.2%
8 1899 0.2% 24.1%
9 24 850 3.2% 1.1%
10 2724 0.3% 11.5%
11 1180 0.2% 7.4%
12 3325 0.4% 9.5%
13 19 226 2.4% 3.9%
14 603 0.1% 10.6%
15 18 615 2.4% 3.1%
16 852 0.1% 16.9%
17 3086 0.4% 2.4%
18 82354 10.5% 1.2%
19 19 564 2.5% 2.3%
20 30380 3.9% 6.9%
21 3333 0.4% 5.3%
22 82737 10.5% 0.8%
23 1099 0.1% 3.1%
24 1 400 0.2% 3.4%
25 66 044 8.4% 1.8%
26 2911 0.4% 10.8%
27 2763 0.4% 4.4%
28 2 881 0.4% 3.5%
29 2078 0.3% 7.7%
30 22 052 2.8% 3.5%
31 30416 3.9% 4.1%
32 290 0.0% 12.4%
33 262 0.0% 8.4%
34 9136 1.2% 31.7%
35 29 666 3.8% 2.8%
36 914 0.1% 9.4%
37 1195 0.2% 12.6%
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Joonis 9 Creditinfo andmestiku jaotus 38 klastriks, iga Klastri protsentuaalne osakaal
andmestikust ja keskmine maksehdire sagedus. Andmestiku keskmine makshaire osakaal
on 2.9%.

Jooniselt 9 vaib vilja lugeda, et tekib liks vdga suur klaster, kuhu kuulub veidi iile 18%
koigist eraisikutest. Jargnevasse nelja suurde klastrisse on koondunud pea 30% koigist
eraisikutest. Keskmise suurusega klastritesse, kus klastri suurus on umbes 10 000 - 50 000
eraisikut, kuulub ligikaudu 50% koigist eraisikutest. Alla 3 500 eraisikuga Klastreid on
kokku 18 ning moodustavad need kokku umbes 2% tervest andmestikust, viikseimas
klastris on veidi iile 200 eraisiku.

Arvestades, et tekkis liks vdga suur klaster, kus selget ettevotete gruppi ei tekkinud, kes
antud Klastri eraisikuid iseloomustaks, katsetati andmestiku jaotamist 39 klastrisse, mis
Davies- Bouldini meetodi korral sai veidi parema indeksi védrtuse kui 38 Kklastri
kasutamisel. Andmestiku jaotamisel 39 klastriks selgus, et tulemus ei muutunud, iiks suur

Creditinfo 53 paringupdhise muutujaga andmestiku visualiseerimiseks teostati andmestikul
peakomponentide analiilis ning projitseeriti  kolmemododtmelises ruumis  kolm
peakomponenti. Kolmemdotmelises ruumis klastrite visualiseerimine aitab paremini
margata mustreid ja nditlikustada tekkinud klastreid.

Joonisel 10 on graafiliselt illustreeritud 3-mdotmelises ruumis Creditinfo andmestikul
saadud 38 klastrist viis. Klaster numbriga 1, kuhu kuulus iile 140 000 eraisiku on antud
joonisel toodud punasega ning on histi kompaktne, antud klastri keskmine maksehdire
sagedus on ka madalaim, vaid 0.8%. Ka klastrite 2 ja 34 korral on klastrid rohkem
koondunud keskmise iimber. Seevastu klastrid 8 ja 16 on hajusad. Vaadates Klastrite
eraldatust, siis osad on iiksteisele lahedal, nditeks klaster 2 ja klaster 34, klaster 1 on teistest
véga eraldatud.
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¢ Klaster 1, maksehaire sagedus 0.8%
Klaster 2, maksehaire sagedus 4.5%

¢ Klaster 8, maksehaire sagedus 24.1%
Klaster 16, maksehaire sagedus 16.9%

¢ Klaster 34, maksehaire sagedus 31.7%

Joonis 10 Creditinfo andmestikul tekkinud klastrite graafiline esitlus esimese, teise ja
neljanda peakomponendi kaudu kolmemddtmelises ruumis. Graafiku selguse madttes pole
toodud koiki Creditinfo andmestikul leitud 38 klastrit, vaid valitud on 5 klastrit. Samasse
Klastrisse kuuluvad eraisikud on téhistatud legendis toodud varvidega, lisaks on legendis

toodud vastava klastri keskmine maksehéire sagedus.

Lisaks eelnevale jaotati eraisikute andmestik 38 klastrisse ka peakomponentide pohjal, kuna
aga maksejouetuse tdoendosuse hindamisel LHV andmestikul andis paremaid tulemusi siiski
esimene variant, siis peakomponentide klasterdamisel saadud klastreid tidpsemalt ei
Kirjeldata.

Klastrite paremaks kirjeldamiseks on kasutatud soojuskaarti (heatmap), mis on graafiline
kujutis, kus maatriksis sisalduvad véaartused on esitatud vérvidena, aitamaks lihtsamini

vorrelda vaartusi ja kirjeldada seoseid. Joonis 11 illustreerib ettevatete gruppide ja klastrite
vahelist seost. Antud joonisel toodud maatriks on loodud standardiseeritud andmetel.
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Paringu teinud ettevdtete arvu kirjeldavad tunnused

Joonis 11 Péringu teinud ettevotete arv ettevotete gruppides klastrite 15ikes. Legendist
voime vilja lugeda, et mida tumedam punane on lahter, seda enam erinevaid ettevotteid on
paringu teinud antud ettevdtte grupi poolt vastavasse klastrisse kuuluvate inimeste korral
vorreldes teistesse klastritesse kuuluvate inimestega. Sinine lahter tdhendab seda, et antud
klastrisse kuuluvate eraisikute kohta on antud ettevdtte grupi poolt paringu teinud véike
arv ettevotteid, vorreldes teistesse klastritesse kuuluvate eraisikutega.
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Paringu teinud ettevitete paringute sagedust kirjeldavad tunnused

Joonis 12 Ettevotte gruppide paringute sagedused klastrite 15ikes. Péaringute sagedusi
kirjeldatakse keskmise, minimaalse ja maksimaalse paringute tihenduse kaudu. Mida
punasem on lahter, seda sagedamini on paringuid tehtud vastava ettevotte gruppi poolt
eraisikute kohta vastavas klastris. Sinine méargib seda, et paringuid on viaga harva tehtud
vorreldes teiste klastritega.
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Joonistelt 11 ja 12 on selgelt nédha, et eristuvad grupid, kus tihiseks teguriks on kindla
ettevotete grupi poolt tehtud péringute arv ja sagedus vorreldes teiste klastritega. Vlja saab
tuua jargmised klastrid: inkasso ja krediidiinfo, teenindavad tegevused (sh ka teadmata
tegevusalaga ettevotted), pandimajad, muu haldustegevus, pdllumajandus, kinnisvara,
jaekaubandus, ehitus, seadmete kasutusrent, mootorsdidukite miiiik, elektrienergia, parklate
tegevus/kapitalirent, avalik  haldus, kahjukindlustus, kindlustuste abitegevus,
hulgikaubandus, muu infoteenused, veondus, valdusfirmade tegevus, hasartmingus,
mootorsodidukite rent, teadustegevus.

Kokku loetleti eespool 22 klastrit, kus oli selgelt ndha klastri moodustanud eraisikute korral
peamist paringute teinud ettevotete gruppi. Suurima klastri korral pole voimalik vilja tuua
iiht kindlat ettevotete gruppi, kes vastavaid eraisikuid iseloomustaks. Sarnaselt suurima
klastriga on veel kaheksa klastrit, kus ettevotete paringud eraisikute kohta on iihtlaselt
jaotunud. Lisaks on seitse sellist klastrit, mille tihiseks jooneks on krediidiasutuste péaringud,
ehk siis suurte ja vdiksemate pankade paringud ja muu laenuandmisega tegelevad ettevotted.

Tulemustest on néha, et eraisikud jaotuvad Creditinfosse tehtud péaringute pdhjal rohkem
vOi vihem konkreetselt defineeritud klastritesse. Enamus klastreid (kokku 29) saab véga
selgelt defineerida iihe konkreetse péringuid teinud ettevdtete grupi kaudu. Ulejdinud
klastrid on ebaspetsiifilisemad ning sinna paigutunud isikute kohta on kas viga vihe
paringuid voi puudub selge muster.

Edasise t606 seisukohalt on eriti oluline vélja tuua, et aasta jooksul tehtud péringute mustri
pohjal loodud klastrid kirjeldavad iisna hidsti inimeste finantskditumist ja elustiili ning
erinevate paringute mustritega eraisikute klastritel on ka olulised erinevused péringute
tegemise perioodile jargneva 12 kuu jooksul tekkinud maksehéirete sagedustes. Graafikutelt
voib ndha ka seda, et sagedasemad ja ebaspetsiifilisemad péringute mustrid seostuvad
madalama riskiga ning vahemlevinud péringute mustrid on seotud keskmise voi keskmisest
korgema maksehdire esinemise sagedusega. See kinnitab autori hiipoteesi, et minevikus
tehtud péaringud voivad aidata ennustada tulevast maksekaitumist ning selle info kasutamine
LHV krediidiriski mudelis voib anda oluliselt tdpsusema mudeli vorreldes praeguse
mudeliga.

4.4 Paringute info kasutamine LHV Kkrediidiriski mudelis logistilise
regressiooni mudeli naitel

Logistilise mudeli loomiseks on iga laenusaaja kohta teada jargmised andmed:

1) LHV andmed, mis on Kkogutud taotluse kuupéeval, koosnevad sotsiaal-
demograafilistest ja finantsandmetest, laenuspetsiifilistest muutujatest, lisaks
maksekditumise andmed, mis seotud maksuvdlgade ja —hdiretega ning péarinevad
krediidibiiroodest ja panga enda ajaloolistel andmetel ;

2) Taotlusele eelneva aasta paringute info Creditinfo andmebaasist, mille pdhjal on
arvutatud ajaloolised péaringupohised muutujad. Paringupdhiste muutujate loomine
on tapsemalt kirjeldatud alapeatiikis 3.3;
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3) Klastrite maksehéire sagedus meetod 1 ja meetod 2 korral. Iga LHV laenusaaja on
taotlusele eelneva aasta pdringute pohjal arvutatud muutujate pdhjal méératud
eelnevalt defineeritud Klastritesse (klastrid, mis on leitud Creditinfo 53
paringupohise muutujaga eraisikute andmestikul ( edaspidi meetod 1) ja klastrid, mis
on leitud Creditinfo peakomponentide andmestikul (edaspidi meetod 2)). Seega on
igale laenusaajale leitud 2 erineva metoodikaga saadud klastri maksehdire
sagedused.

Kasutades ettepoole sammregressiooni loodi 5 erinevat mudelit. Esimese mudeli loomisel
kasutati ainult LHV muutujaid. Teise mudeli korral kasutati lisaks klastrite maksehéire
sagedust, kus Kklastrid on leitud meetod 1 pohjal. Kolmanda mudeli puhul kaasati
regressioonanaliiiisi klastrite maksehéire sagedus, kus klastrid on defineeritud meetod 2
pohjal. Neljanda mudeli loomisel kasutati LHV muutujatele lisaks ka ajaloolisi
péringupohiseid muutujaid, 1oplikku mudelisse jdid vaid olulised muutujad. Viienda mudeli
korral kasutati lisaks paringupdhistel andmetel leitud peakomponente.

Eelpool kirjeldatud mudelite vordlemiseks vaadatakse tdeselt positiivsete médra ja AUCI
védrtust, piirméddrana (cut-off ) kasutatakse vaartust 0.05, mis vastab iildjoontes LHV-S
antud andmestikus olevate krediiditoodete piirméaarale. Tabelis 5 on toodud logistilise
regressiooni mudeli rakendamisel testandmestikul saadud tulemused . Tulemustest on néha,
et ajalooliste paringute informatsiooniga seotud muutujate kasutamisel mudeli AUC véértus
ja ka tdselt positiivsete méar paranevad.

Tabel 5 LHV andmete, paringupdhiste muutujate ja klastrite lisamisel loodud mudelite
headuse niitajate tulemused

Mudel Mudeli kirjeldus Toeselt positiivsete AUC
maar

Mudell LHV muutujad 0.151 0.751

Mudel2 LHV muutujad + 0.278 0.802

klastri maksehdire sagedus (meetod 1)

Mudel3 LHV muutujad + 0.278 0.793
klastri maksehdire sagedus (meetod 2)

Mudel4 LHV muutujad + 0.412 0.832
ajaloolised péringupohised muutujad

Mudel5 LHV muutujad + 0.388 0.820
peakomponendid

Mudeli 1 korral on nii tdeselt positiivsete miér kui ka AUC niitaja kdige kehvem, vastavalt
0.151 ja 0.751, mida vois eeldada. Klastrite maksehdire sageduste lisamine tdstab oluliselt
AUC:i vaiartust 0.802, seega mudeli tdpsuse paranemine on margatav. Ka tdeselt positiivsete
méédr on antud mudelis oluliselt korgem kui vaid LHV muutujaid sisaldavas mudelis.
Klastrite maksehdire sageduse muutujad parandavad mudeli tapsust suhteliselt vordselt,
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veidi parema tulemuse AUC néitaja mdttes annab mudel 2 vorreldes mudeliga 3. Oluliselt
tdipsem mudel saadakse, kui kaasatakse mudeli loomisesse peakomponendid, mis on
paringupohistest muutujatest saadud. Toeselt positiivsete mddr on tousnud 2
protsendipunkti vorra vorreldes esialgse mudeliga. Kdige tdpsem mudel maksejouetuse
toendosuse hindamiseks sisaldab endas nii LHV muutujaid kui ka péaringupdhiseid
muutujaid. Antud mudeli korral on AUCi védrtus oluliselt parem kui esialgse mudeli korral,
vastavaks tulemuseks on 0.832. Toeselt positiivsete méér on 0.412,

Seega saame jireldada, et piringute informatsiooni klastrite lisamine parandab oluliselt
mudeli tdpsust, aga esialgsete paringupdhiste muutujate lisamine otse mudelisse annab isegi
paremaid tulemusi eraisikute krediidiriski hindamisel.
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5. Jareldused

Analiiiisi kdigus pandi palju rohku eraisikute klastritesse jaotamisele kasutades selleks
eraisikute kohta tehtud péaringute informatsiooni andmeid. Saadud Klastritel ning nende
keskmiste maksehdirete sageduste infol on potentsiaali aidata krediidiasutustel ja teistel
eraisikute krediidivoimelisust hindavatel ettevotetel tuvastada tidpsemalt Kklientide
maksejouetust. Lisaks on antud klastrid kasulikud uurimaks inimeste kiitumis- ja
tarbimismustreid ning maksekditumise harjumusi.

Magistritods vorreldi viite erinevat logistilise regressiooni mudelit, millest selgub, et
ajalooliste paringute informatsiooni lisamine parandab oluliselt mudeli tdpsust. Huvitaval
kombel on ajalooliste paringute informatsiooni sisaldavate muutujatega mudeli tépsust
parem kui mudelil, milles on kasutatud seletava tunnusena klastrite maksehdire sagedust.
Voib spekuleerida, et LHV andmestikul toimisid transformeerimata muutujaid paremini
kuna andmestik oli suur (70 000 laenutaotlust) ning populatsioonis esineb oluline kallutatus
ildisest populatsioonist (mida esindab Creditinfo andmestik). Kallutatuse on siinkohal
pohjustanud eelnev laenutaotluste krediidivdimelisuse hindamise protsess LHV-S.

Kui vorrelda iihe paringupdhise muutuja voi klastri maksehdire sageduse lisamist mudelisse,
siis kindlasti annab viimane parema tulemuse, kuna sarnased grupid on leitud terve
andmestiku objektide vaheliste sarnasuste abil ning lisaks on igale Kklastrile leitud
maksehdire osakaal, mis annab rohkem konteksti populatsiooni kditumise kohta. Samas
tasub arvestada, et paringute pohjal saadud klastreid on katsetatud LHV panga krediidiriski
mudelis ja v3ib anda mone teise laenuandja mudeli korral erinevaid tulemusi. Voib
spekuleerida, et klastritunnuse kasutamine paringupdhiste muutujate asemel toimib
paremini mone viiksema laenuandja mudelis, kellel on vihem andmeid ning populatsiooni
véiksem kallutatus.

Klasterdamise poole pealt tasub tulevikus arvestada ka uute muutujate lisamise voimalust.
Potentsiaalsed muutujad voivad olla néiteks vanus ja sugu. Lisaks voib mdelda ka ettevotete
grupeerimisel moned grupid jatta eraldamata voi tekitada lisa tasemeid juurde. Naiteks
vdiksemad klastrid, kus on ainult mdnisada inimest ja kelle profiili iseloomustab mingi
spetsiifilise ettevotete grupi paringud, aga hilisema maksehéire esinemise sagedus on viga
sarnane populatsiooni keskmisele, ei lisa mingit uut lisainformatsiooni.

Ldpetuseks voib autor t60 tulemustele tuginedes vdita, et eraisiku kohta tehtud péringute
info on viga vairtuslik krediidiasutustele maksevoimelisuse hindamiseks. Pérast kdesolevas
to0s kirjeldatud muutujate ja klasteranaliilisi implementeerimist Creditinfo poolt saavad
LHYV ning teised Eestis tegutsevad krediidiasutused ligipdésu tdiesti uudsele infoallikale.
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6. Kokkuvote

Kéesolev magistritod uurib eraisikute maksehdirete kohta tehtud paringute informatsiooni
abil eraisikute gruppidesse jaotamist ja kas saadud gruppides eristuvad maksekditumise
harjumused. Teise olulise eesméargina soovitakse uurida, kas laenutaotlusele eelneva aasta
jooksul tehtud péringud eraisiku kohta aitavad prognoosida kliendi maksejouetust jairgneva
12 kuu jooksul. Antud t60s pistitatud eesmirkide saavutamiseks kasutati Creditinfo
cttevotete ja eraisikute andmestikku inimeste klastritesse jagamiseks ning logistiline
regressiooni mudeli prognoosimaks kliendi maksejouetust loodi LHV laenusaajate
andmestikul.

Esimeseks etapiks oli eraisikute kohta piringu teinud ettevotete grupeerimine, et luua
moistlik arv ettevotete tasemeid, mille alusel leida pdringu teinud ettevotete arvu ja
paringute sagedust, lisaks oleks ainult iihe ettevotte pohised muutujad ajas viga
ebastabiilsed. Kasutades Creditinfosse paringu teinud ettevitete andmestikku klassifitseeriti
ettevotted EMTAK koodi ja aastakdibe alusel 27 gruppi. Saadud ettevotete gruppide alusel
jaotati eraisiku kohta teinud ettevotted ka eraisikute andmestikus.

Antud t66 liheks eesmirgiks oli klasterdada eraisikud minevikus tehtud péaringute alusel,
mis peegeldaks nende finantskditumist ja harjumusmustreid. Tulemused néitasid, et
paringute pdhjal eristuvad grupid iildjuhul véga selgesti, sealjuures klastritel olid viga
erinevad jirgneva 12 kuu maksehédire esinemise sagedused. Analiiiisi ja tulemuste aluseks
olevad eraisikute kohta tehtud paringute andmed périnesid Creditinfo andmebaasist ja
vaatlusperioodiks oli 30.09.2016 kuni 30.09.2017 tehtud péaringud. Antud andmestik
koosnes ca 800 000 erisiku anoniimiseeritud isikukoodist, paringute kuupdevadest ja
anoniimiseeritud ettevotete registrikoodidest. Selleks, et antud andmestik oleks rakendatav
statistiliste meetodite jaoks loodi kokku 198 paringutepdhist muutujat — ettevotete arvu,
paringute arvu ja pédringute sagedust sisaldavad muutujad. Léhtuvalt andmestiku suurusest
ja muutujate arvust vahendati edasise analiiiisi jaoks andmestiku dimensionaalsust. Selleks
kasutati kahte 1dhenemist — korrelatsioonimaatriksit ja peakomponentide meetodit. Saadud
tulemuste peal rakendati klasteranaliiiisi.

Klastrite leidmiseks kasutati k-keskmiste meetodit. Klastrite tdpsus soltub suuresti sellest,
kui hésti on Kklastrite arv valitud. Klastrite arvu valik pakkus t66 kdigus korralikku
véljakutset, lisaks sellele muutis andmemahu suurus arvutused aegandudvaks ja osade
tarkvarade korral voimatuks. Katsetati erineva arvu klastritega vahemikus 2 kuni 65. Sobiva
arvu Kklastrite valimiseks kasutati lihtsustatud silueti ja Davies-Bouldini indeksit.
Lopptulemusena jaotati eraisikute andmestik 38 klastrisse.

Peamiseks motivatsiooniks péringute informatsiooni todtlemisel ja klasterdamisel oli
saadud tulemuste kasutamine LHV krediidiriski mudelis, et ndidata, kas laenutaotlejat on
voimalik hinnata mineviku péringute pohjal. Seega teiseks eesmérgiks oli ndidata, et
laenutaotlusele eelneva aasta jooksul tehtud péringute pdhjal on voimalik ennustada
taotlusele jargneva aasta maksekditumist. Kuna saadud klastrite puhul olid gruppidel
erinevad maksehdire sagedused, andis see lootust, et antud tulemuste kaasamine
maksejouetuse tdendosuse hindamisel vOib mudeli tidpsust parandada. Erinevate
Creditinfosse tehtud péringute ajaloo pohjal loodud muutujate ja LHV andmete
kombinatsioonidel saadi lootustandvaid tulemusi.

Esialgses mudelis, mis sisaldas vaid LHV muutujaid oli mudeli AUC néitaja véartus 0.751.
Klastrite maksehdire sageduse kaasamine mudelisse parandas antud viértust, andes
tulemuseks 0.802. Ullatavalt histi todtasid krediidiriski mudelis aga esialgsed ajalooliste
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paringute pdhjal loodud muutujad, mille korral AUC oli 0.832. Sama tendents oli ka toeselt
positiivsete médra korral. Kui esialgse mudeli korral oli tdeselt positiivsete maar 0.15,
Klastri lisamisel 0.278 ja paringupdhiste muutujate lisamisel 0.412. Et seda néitlikustada
taotlejate arvuga, siis 70 000 laenutaotluse korral suudab esimene mudel 147 maksejouetut
eraisikut digesti klassifitseerida, teise mudeli korral, kus ka klastrite maksehéire sagedus on
sees, suudab 270 ja kolmanda mudeli korral, kus paringute informatsioon on vastavaks
suuruseks 400 laenutaotlejat, erinevused on maérkimisvadrsed. Nagu selgus too
analiilisitulemustest, siis ajalooliste paringute info kasutamine LHV krediidiriski mudelis
suurendas mudeli tdpsust margatavalt.
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Lisad
Lisa 1

#leiame ettevdtte koodile vastava ettevdtete grupi

def comp clust Obj (obj) :
try:
global companies
clust dict=dict ()
obj = ast.literal eval (obj)
unique clusters = set()
for key, value in obj.items():
try:
cluster id = companies.loc[key, 'company cluster']
unique clusters.add(cluster id)
except KeyError:
cluster id = 9
unique clusters.add(cluster id)
unique clusters = list (unique clusters)
for cluster in unique clusters:
clust dict[cluster] = {}
for key, value in obj.items{():
cluster id = companies.loclkey, 'company cluster']
clust dict[cluster id][key] = value
return clust dict
except:

return None

# iga ettevdtete grupi kohta, mitu unikaalset ettevdtet on paringuid teinud

def entitiesPerClusterQueried(data) :

try:

obj data['reg code']

obj = comp clust Obj (obj)
clusters = obj.keys()
data['object parsed'] = obj

for cluster in clusters:

no _of companies = len(obj[cluster])
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colname = 'no of companies queried in cluster ' + str(clus-
ter)

data[colname] = no of companies
return data
except:

return data

# iga ettevdtete grupi kohta, mitu pdringut on tehtud ettevdtete poolt

def queriesPerCluster (data) :
try:
obj = data['reg code']
obj = comp clust Obj (obj)
clusters = obj.keys ()
#data['object parsed'] = obj
for cluster in clusters:
cluster data = obj[cluster]
unique queries = 0
for key, value in cluster data.items():
unique dates = set ()
for query time in value[O0]:
query date = pd.to datetime(query time[0]) .date()
unique dates.add(query date)
unique dates = list(unique dates)
unique dates count = len(unique dates)
unique queries += unique dates count
colname = 'no_of unique queries in cluster ' + str(cluster)
data[colname] = unique queries
return data
except:

return data

# Ettevdotte paringute listi kohta, jédta alles ainult unikaalsed kuupédevad

def getUniqueDatesPerCompany (obj) :
unique dates = set()
for query time in obj:
query time = query time[0]
query date = pd.to datetime (query time) .date()

unique dates.add(query date)
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unique dates = list(unique_ dates)
#result = [unique dates]

return unique dates

# Keskmine padevade arv paringute vahel, pédevade arv moddas hiliseimast
#pdringust, pédevade arv moddas varaseimast paringust, minimaalne pé&evade
#arv paringute vahel, maksimaalne p&devade arv paringute vahel,

def avgTimeBetweenQueries (data):
dataset date = datetime (2017, 9, 1)

obj = data['reg code']

obj comp_clust Obj (obj)
try:
for cluster, cluster data in obj.items() :

days between queries = []

query times = set ()

for company, company data in cluster data.items():

for date in getUniqueDatesPerCompany (company datal[0]):
query times.add(date)
query times = list(query times)
query times.sort (reverse=True)

min of days from query date = dataset_date.date() -
query times[0]

min of days from query date =
min of days from query date.days

max of days from query date = dataset date.date() -
query times[-1]

max of days from query date =
max of days from query date.days

for i in range (0, len(query times)):
try:
days diff = query times[i] - query times[i+1]
days between queries.append(days diff.days)
except IndexError:
pass
try:

avg _days between queries = sum (days between que-
ries)/len(days between queries)

except ZeroDivisionError:
avg_days between queries = 0

try:
max days between queries = max(days between gqueries)
min days between queries = min(days between queries)

except ValueError:
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try:

max_ days between queries

min days between queries

days between queries[0]

days between queries[0]

except IndexError:

max_ days between queries = 0
min days between queries = 0
colname 1 = (f"cluster {cluster} avg days between queries")

colname 2

= (f"cluster {clus-

ter} min of days from query date")

colname 3

= (f"cluster {clus-

ter} max of days from query date")

colname 4

(f"cluster {cluster} max days between queries")

colname 5 = (f"cluster {cluster} min days between queries")

data[colname 1]
data[colname 2]
data[colname 3]
data[colname 4]
data[colname 5]
except:
print (data)

return data

avg_days between queries
min of days from query date
max of days from query date
max_days between queries

min days between queries
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Lisa 2

Muutuja
kasutamine

Muutuja nimetus Kirjeldus klasteranaliiiisis
no_of companies_queried_in_cluster 1 Esimese ploki muutuja, JAH
no_of companies_queried_in_cluster 10 unikaalsete ettevotete arv JAH
no_of companies_queried_in_cluster 11 vastavas ettevotte grupis JAH
no_of companies_queried_in_cluster 12 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 13 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 14 JAH
no_of companies_queried_in_cluster_15 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 16 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 17 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 18 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 19 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 2 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 20 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 21 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 22 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 23 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 24 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 25 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 26 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 27 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 3 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 4 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 5 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 6 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 7 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 8 JAH
no_of companies_queried_in_cluster 9 JAH
no_of unique_queries_in_cluster 1 Teise ploki muutuja, paringute El
no_of unique_queries_in_cluster 10 arv vastavas ettevotte grupis El
no_of unique_queries_in_cluster 11 El
no_of unique_queries_in_cluster 12 JAH
no_of unique_queries_in_cluster 13 El
no_of unique_queries_in_cluster 14 El
no_of unique_queries_in_cluster 15 El
no_of unique_queries_in_cluster 16 El
no_of unique_queries_in_cluster 17 El
no_of unique_queries_in_cluster 18 El
no_of unique_queries_in_cluster 19 El
no_of unique_queries_in_cluster 2 El
no_of unique_queries_in_cluster_20 El
no_of unique_queries_in_cluster 21 El
no_of unique_queries_in_cluster 22 El
no_of unique_queries_in_cluster 23 El
no_of unique_queries_in_cluster 24 El
no_of unique_queries_in_cluster 25 El
no_of unique_queries_in_cluster 26 El
no_of unique_queries_in_cluster 27 El
no_of unique_queries_in_cluster 3 El
no_of unique_queries_in_cluster 4 El
no_of unique_queries_in_cluster 5 El
no_of unique_queries_in_cluster 6 JAH
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no_of unique_queries_in_cluster 7 El
no_of unique_queries_in_cluster 8 El
no_of unique_queries_in_cluster 9 El
cluster 10 avg_days_between_queries Kolmanda ploki muutujad. El
cluster_10_max_days_between_queries 1)keskmine péevade arv El
cluster 10 max_of days from query date péringute vahel vastavas ettevotte | El
cluster 10 min_days_between_queries grupis; 2)maksimaalne péevad El
cluster 10 min_of days from query date arv paringute vahel vastavas El
cluster 11 avg days between queries ettevotte grupis; 3)paevade arv, El
cluster 11 max_days_between_queries mis mo6das varaseimast El
cluster 11 max_of days from query date paringust vastavas ettevotte El
cluster 11 min days_between queries grupis; 4)minimaalne paevade El
cluster 11 min of days from_query date arv pringute vahel vastavas El
cluster 12 avg days between queries ettevdtte grupis; S)paevade arv, - Tyah
cluster 12 _max_days_between_queries mis moodas hl}lselmaﬁ. paringust g
cluster 12 max_of days from_query date vastavas ettevotte grupis JAH
cluster 12 _min_days_between queries El
cluster 12 min_of days from query date JAH
cluster 13 avg_days_between_queries JAH
cluster 13 max_days_between queries El
cluster 13 max_of days from_query date El
cluster 13 min_days between queries El
cluster 13 min_of days from query date El
cluster 14 avg_days between queries JAH
cluster 14 max_days_between_queries El
cluster 14 max_of days from_query date El
cluster 14 min_days between queries El
cluster 14 min_of days from query date El
cluster 15 avg_days_between_queries El
cluster 15 max_days between queries El
cluster 15 max_of days from_query date El
cluster 15 min_days between queries El
cluster 15 min_of days from query date El
cluster 16 avg_days_between_queries JAH
cluster 16 _max_days between queries El
cluster 16 _max_of days from_query date El
cluster 16 _min_days between queries El
cluster 16 _min_of days from query date El
cluster 17 avg_days_between_queries JAH
cluster 17 max_days between queries El
cluster 17 max_of days from_query date El
cluster_17 min_days_between_queries El
cluster_17_min_of days from_query date El
cluster_18 avg_days_between_queries JAH
cluster_18 max_days_between_queries El
cluster_18 max_of days from_query date El
cluster_18 min_days_between_queries El
cluster_18 min_of days from_query date El
cluster_19 avg_days_between_queries JAH
cluster_19 max_days_between_queries El
cluster_ 19 max_of days from_query date El
cluster_19 min_days_between_queries El
cluster_19 min_of days from_query date El
cluster 1 avg_days_between_queries El
cluster 1 _max_days between_queries El
cluster_1 max_of days_from_query date El
cluster 1 _min_days_between_queries El
cluster 1 min_of days from_query date El
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cluster 20 avg_days_between_queries

cluster 20 _max_days_between_queries

cluster 20 _max_of days from_query date

cluster 20_min_days_between_queries

cluster 20_min_of days from_query date

cluster 21 avg_days_between_queries

cluster 21 _max_days_between_queries

cluster 21 _max_of days from_query date

cluster 21 min_days_between_queries

cluster 21 _min_of days from_query date

cluster 22 avg_days_between_queries

cluster 22 _max_days_between_queries

cluster 22 _max_of days from_query date

cluster 22_min_days_between_queries

cluster 22 min_of days from query date

cluster 23 avg_days_between_queries

cluster 23 max_days_between_queries

cluster 23 max_of days from_query date

cluster 23 min_days_between_queries

cluster 23 min_of days from query date

cluster 24 avg_days between_queries

cluster 24 max_days_between_queries

cluster 24 max_of days from_query date

cluster 24 min_days_between_queries

cluster 24 min_of days from query date

cluster 25 avg_days_between_queries

cluster 25 max_days_between_queries

cluster 25 max_of days from_query date

cluster 25 min_days_between_queries

cluster 25 min_of days from query date

cluster 26 avg_days_between_queries

cluster 26_max_days_between queries

cluster 26 _max_of days from_query date

cluster 26_min_days_between_queries

cluster 26_min_of days from query date

cluster 27 avg_days_between_queries

cluster 27 max_days_between queries

cluster 27 max_of days from_query date

cluster 27 _min_days_between_queries

cluster 27 _min_of days from query date

cluster 2 _avg_days between_queries

cluster 2 _max_days between_queries

cluster_2_max_of days_from_query date

cluster 2 _min_days_between_queries

cluster_2_min_of days_from_query date

cluster 3 avg_days_between_queries

cluster_3 max_days_between_queries

cluster_3 max_of days_from_query date

cluster_3 min_days_between_queries

cluster_3 min_of days_from_query date

cluster 4 avg_days_between_queries

cluster_4 max_days_between_queries

cluster_4 max_of days_from_query date

cluster_4 min_days_between_queries

cluster_4 min_of days_from_query date

cluster 5 avg_days_between_queries

cluster 5 max_days_between_queries

cluster 5 max_of days_from_query date

JAH

El

El

El

JAH

JAH

El

El

El

JAH

El

El

El

El

El

JAH

El

El

El

El

JAH

El

El

El

JAH

JAH

El

El

El

El

JAH

El

El

El

El

JAH

El

El

El

El

JAH

El

El

El

El

JAH

El

El

El

El

JAH

El

El

El

El

JAH

El

El
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cluster 5 min_days_between_queries

cluster 5 min_of days from_query date

cluster 6 avg days_between_queries

cluster 6 _max_days between_queries

cluster 6 max_of days_from_query date

cluster 6 _min_days_between_queries

cluster 6 _min_of days from_query date

cluster 7 avg days_between_queries

cluster 7 _max_days between_queries

cluster 7 _max_of days_from_query date

cluster 7 _min_days_between_queries

cluster 7 _min_of days from_query date

cluster 8 avg days_between_queries

cluster 8 max_days between_queries

cluster 8 max_of days from query date

cluster 8 min_days between_queries

cluster 8 min_of days from query date

cluster 9 avg days between queries

cluster 9 max_days between_queries

cluster 9 max_of days from query date

cluster 9 min_days between_queries

cluster 9 min_of days from query date

El

El

JAH

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El

El
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