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Työn saa tallentaa ja julkistaa Aalto-yliopiston avoimilla verkkosivuilla. Muilta osin kaikki oikeudet pidätetään.



Tausta

• Luottoriski tarkoittaa riskiä, joka liitetään lainanottajan 
maksukyvyttömyyteen 
• Mallit ennustavat maksukyvyttömyyttä todennäköisyyksinä

• Luottoriskien arviointi on yksi lainanantajien tärkeimmistä 
työkaluista
• Haettujen lainahakemusten riskien arviointi → parantaa tehokkuutta ja 

tuottavuutta

• Luottoriskien arvioiminen on kehittynyt
• Enemmän dataa ja uusia menetelmiä → edut ja haasteet

• Luottokorttien luottoriskin arvioiminen 
• Luottokorttien käyttöä seurataan jatkuvasti, luottokorttiyhtiöt pystyvät 

tarvittaessa puuttumaan → tuottavuus kasvaa 



Työn tavoite

• Arvioidaan luottokorttiasiakkaiden luottoriskiä
– Maksukyvyttömyyden todennäköisyys

• Kehitetään malli logistisen regression avulla hyödyntäen 
dataa luottokorttiyhtiön asiakkaiden luotto- ja muista 
lähtötiedoista

• Selvitetään mitkä tekijät vaikuttavat riskin 
todennäköisyyden kasvuun ja miten  



Menetelmät
• Logistinen regressio

– Regressioanalyysin muoto, tutkitaan selitettävän muuttujan
riippuvuutta selittäviin muuttujiin

– Selitettävä muuttuja on binäärinen
– Kuuluu yleistettyihin lineaarisiin malleihin: 

josta saadaan logistinen regressiomalli:

, jossa p(xi)= P( yi=1 | xi)



Menetelmät

– Luottoriski binäärisenä luokitteluongelmana
• Selitettävänä muuttujana maksukyvyttömyys
• Selittävinä muuttujina ovat maksuhistoria (määrä ja aika), 

luottokortin käyttötiedot, luoton määrä sekä kortin haltijan ikä, 
sukupuoli, koulutus ja siviilisääty



Menetelmät
• Mallin arviointi:

• Luokittelutaulukko (Accuracy, Precision, 
Sensitivity)

• ROC-käyrä (receiver operating 
characteristic) → AUC (area under the
curve)



Aineisto

• Taiwanilaisen luottokorttiyhtiön asiakasdataa huh-
tikuusta syyskuuhun vuodelta 2005 

• 24 muuttujaa, jotka ovat muodoltaan jatkuvia, ordi-
naalisia, kategorisia sekä binäärisiä
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Aineisto



Malli

• Ennen mallin sovittamista tehdään muuttujien valinta ja
jatkuvien muuttujien skaalaus

• Malli toteutaan RStudio-ohjelmiston glm-funktion avulla.
• Data-aineisto jaetaan koulutus- ja testiosaan (70% ja

30%) 
– Koulutusosaa käytetään glm-funktion data-aineistona ja

testiosaa mallin arvioinnissa



Tulokset
• Itseisarvoltaan suurin arvo

vaikuttaa maksukyvyttömyyden
todennäköisyyteen eniten, 
itseisarvoltaan pienin arvo
vaikuttaa vähiten. 

• Etumerkki kertoo vaikutuksen
suunnasta → negatiivinen arvo
pienentää maksukyvyttömyyden
todennäköisyyttä, positiivinen
arvo kasvattaa



Tulokset



Yhteenveto
• Koulutuksella on maksukyvyttömyyden todennäköisyyttä

kasvattava vaikutus ja asiakkaan aikaisemmin
maksettujen laskujen suuruudella pienentävä vaikutus

• Mallin ennustekyky on kohtalainen
• Mallin suorituskyky voisi parantua aineiston

epätasapainon korjaamisella sekä data-aineiston ja
muuttujien suuremmalla määrällä

• Luottokorttiyhtiöt ovat usein kansainvälisiä → mallia ja
sen tuloksia voitaisiin hyödyntää myös suomalaisten
luottokorttiyhtiön asiakkaiden luottoriskin arviointiin. 
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– Hosmer, D.W., & Lemeshow, S., & Sturdivant, R. X. 
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