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Tiivistelma

Luottoriski tarkoittaa lainanottajan maksukyvyttomyytta eli sité, etta lainanottaja ei
maksa otettua lainaa takaisin. Luottoriskia arvioivat mallit ennustavat lainanottajan
maksukyvyttomyyden todennakoisyyttéd. Téassa kandidaatintyossa arvioidaan luotto-
korttiyhtion asiakkaiden luottoriskié logistisella regressiolla. Asiakkaan maksukyvyt-
tomyyden todennédkoisyyden ennustamiseksi rakennetaan logistinen regressiomalli sen
madarittamiseksi, mista tekijoistd asiakkaan maksukyvyttomyyden todennakoisyys
riippuu. Rakennettavan mallin data-aineistona on taiwanilaisen luottokorttiyhtion
asiakkaiden luottotietoja ja muita lahtotietoja. Tulosten valossa asiakkaan maksu-
kyvyttomyyden todennékoisyys kasvaa eniten asiakkaan koulutustason myoéta, kun
taas aikaisemmin maksettujen laskujen suuruus pienentda sitd. Tyon lopussa mallin
tarkkuutta arvioidaan erilaisilla menetelmilla. Néiden valossa mallin ennustekyvyn
havaitaan olevan kohtalainen.
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arviointi, luokitteluongelma
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Abstract

A credit risk is risk of default on a debt, which means that the borrower is not able
to repay a loan or make the required payments. Credit scoring is a statistical method
for predicting the probability of a default. In this thesis, the goal is to evaluate the
credit risk of credit card clients with logistic regression. Logistic regression is used
to build a model that predicts the probability that the customer will default. From
the model we can examine which factors affect the probability of default. The model
is estimated using data from Taiwanese credit card clients past payments and other
information. Based on the results, education increases the probability of default the
most and the quantity of past payments decreases the probability of default the most.
Finally, the performance of the model is evaluated with different methods, which
indicate the model has decent diagnostic accuracy.

Keywords credit risk, default, logistic regression, credit card, model evaluation,
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1 Johdanto

Téassa kandidaatintyossa tutkitaan luottokorttiyhtion asiakkaiden luottoriskia, ja
sithen vaikuttavia tekijoita. Luottokorttiyhtion luottoriskilla tarkoitetaan sité, et-
ta asiakas ei kykene maksamaan luottokortin kayttoon liittyvia laskuja ajallaan.
Luottoriskia arvioivat mallit ennustavat asiakkaiden maksukyvyttomyyden todenna-
koisyytté. Siten lainanantajat voivat hyodyntaa néita malleja lainahakemusten riskien
arvioinnissa. Luottoriskien arvioinnista on tullut lainanantajien tarkeimpia tyokaluja,
silla onnistunut riskien arviointi parantaa lainanantajien tehokkuutta ja tuotta-
vuutta (Weber, 2012). Luottoriskien arvionnin laiminlyénti voi johtaa pahimmassa
tapauksessa lainanantajien konkursseihin.

Luottoriskin arviointiin ja mallintamiseen liittyy monia haasteita. Tekoalya hyo-
dyntéavat kehittyneet menetelmét kykenevéit ennustamaan maksukyvyttomyytta te-
hokkaasti, mutta ne saattavat tahottamasti tuottaa harhaisia malleja (Commission
et al., 2018). Talla tarkoitetaan sitd, ettd mallin algoritmi saattaa olla puolueellinen,
eli se saattaa tahattomasti syrjia tiettyja ihmisryhmia. Harhaisuus voi johtua kéytet-
tévistd menetelmestd, tai kaytettavan data-aineiston muuttujista. Oikeiden muuttu-
jien valinta on nain ollen yksi merkittdvimmista haasteista luottoriskien arvioinnissa.
Yleinen ongelma luottoriskien arvioinnissa on myos data-aineiston epétasapaino (Li
et al., 2019), joka johtuu maksukyvyttomien asiakkaiden pienestd osuudesta koko
datassa. Aineiston epéatasapaino aiheuttaa ongelmia mallin muodostamisessa.

Tyon tavoitteena on arvioida luottokorttiasiakkaiden luottoriskia. Luottoriskia ar-
vioidaan kehittdmalla asiakkaan maksukyvyttomyyden todennéakoisyytta ennustava
logistinen regressiomalli. Logistinen regressio on suosittu tyokalu luottoriskin arvioin-
tiin silloin, kun asiakkaiden luottoriskia lahestytdan bindarisend luokitteluongelmana
(Thomas, 2009). Téma tarkoittaa sité, ettd asiakkaat pyritdén luokittelemaan kah-
teen luokkaan maksukyvyttomyyden perusteella. Mallin parametrit estimoidaan
kayttden data-aineistona taiwanilaisten luottokorttiyhtion asiakkaiden luottotietoja
ja muita lahtotietoja. Logistisen regression avulla selvitetadn, mitka tekijat kasvatta-
vat asiakkaan maksukyvyttomyys riskid ja kuinka paljon. Lisdksi rakennetun mallin
toimivuutta eli sen erottelukykya arvioidaan.

Tyon rakenne on seuraava. Ensimmaéisena késitelladn myos aikaisempaa tutkimus-
ta luottoriskien arvioinnista ja mallintamisesta. Kirjallisuuskatsauksessa tutustutaan
luottoriskien arvioinnin ja mallintamisen haasteisiin sekéd mahdollisuuksiin, etenkin
kasvavan datan ja uusien menetelmien nidkokulmasta. Taman jalkeen perehdytaan
logistiseen regressioon, jota kédytetddn luottoriskien mallintamiseen. TyoOssa kési-
tellidn myo6s mallin arvioinnin tyokaluja ja toimintaa. Lopulta tyossa kehitetdan
maksukyvyttomyytta ennustava malli, jonka tuloksia seka ennustekykya arvioidaan.

2 Kirjallisuuskatsaus

2.1 Luottoriskien arviointi

Luottoriskilla tarkoitetaan riskia siita, etta lainanottaja ei maksa otettua lainaa takai-
sin. Luottoriskid voidaan arvioida yksityishenkildille luottopisteytyksen (credit sco-



ring) avulla ja yrityksille kdyttamalla luottoluokitusta (credit rating) (Group, 2019).
Luottopisteytyksen seké luottoluokituksen avulla voidaan tilastollisen analyysin avul-
la tutkia lainanhakijan luottokelpoisuutta, joka vaikuttaa lainan hyviksymiseen ja
lainan ehtoihin. Téassé tyossé keskitytadn luottopisteytykseen. Luottopisteytyksella
voidaan arvioida milld todennékoisyydelld kuluttaja on kykenemédton maksamaan
lainaa takaisin.

Luottoriskin arvioiminen on yksi tarkeimmista tyokaluista lainanantajille, kuten
pankeille ja luottokorttiyhtioille, jotka tarjoavat lainoja yksityishenkiloille. Antolai-
naus on keskeinen osa pankin liiketoimintaa, joten lainojen luottojarjestelyt ovat tér-
keimpid toimia pankin menestyksen kannalta (Weber, 2012). Monet rahoituslaitokset
ovat karsineet rahoitusongelmista tai pahimmassa tapauksessa joutuneet konkurssiin
puutteellisten luottojérjestelyiden takia. Luottojarjestelyiden tarkoituksena on estéa
tulevia tappioita, jotka johtuvat asiakkaiden maksukyvyttomyydesta (Kvesi¢ ja Du-
ki¢, 2012). Usein menestyvit rahoituslaitokset ovat niitd, jotka pystyvit arvioimaan
asiakkaiden luottoriskid parhaiten. Luottopisteytysta kayttamaélla rahoituslaitokset
voivat arvioida haettujen ja myonnettyjen lainojen riskié, ja nain muokata lainojen
ehtoja riskien mukaan tai evita laina. Luottoriskin arviointi luottopisteytyksen avul-
la parantaa nain ollen rahoituslaitosten tehokkuutta lainojen myontéamisessa seka
parantaa rahoituslaitosten tuottavuutta (Group, 2019). Luottopisteytystéd voidaan
kayttad myos lainan myontamisen jalkeen esimerkiksi tulevaisuuden maksuhéiriéiden
ja luottoriskien arvioimiseen (Group, 2019).

Tassa tyossa keskitytaan luottoriskin arvioimiseen luottokorttimarkkinoilla. Luot-
tokortit ovat kehittyvia luottolimiitteja (line of credit), jonka takia niiden riskien
hallinta eroaa suuresti muista pankin myontamisté lainoista (Butaru et al., 2016).
Luottokorttien kdyttoa voidaan monitoroida jatkuvasti, silld luottokorttiyhtiot saa-
vat helposti kerattya data-aineistoa luottokorttien toiminnasta ja niiden haltijoista.
Tarvittaessa luottokorttiyhtiot voivat puuttua luottokorttien kiyttoon, esimerkiksi
jaadyttamalld kortit tai muuttamalla korttien ehtoja, jos data-aineiston pohjalta
tehdyn luottoriskin arvioinnin jélkeen kortin haltijan maksukyvyttomyys vaikuttaa
todennékaiseltd (Butaru et al., 2016). Néin voidaan valttyd ylimaaraisilté tappioilta,
esimerkiksi vahentamaélla todennakoisesti maksukyvyttomien asiakkaiden maaraé.
Lisaksi luottokorttiyhtiot voivat hyodyntéaa luottoriskien arvioimista asettaessaan
uusien asiakkaiden korttien luottorajoja seka hyvaksyessaan luottokorttihakemuksia.

Luottoriskin arvioiminen on kehittynyt digitalisaation myo6té, koska saatavilla
on enemman data-aineistoja luottoriskien arvioimiseksi (Group, 2019). Laajempien
data-aineistojen ja uusien menetelmien avulla, esimerkiksi tekodlyd hyodyntamaélla,
on mahdollista arvioida kuluttajien luottokelpoisuutta tasmallisemmin. Kasvavan
datan maaran ja erilaisten menetelmien yhdistaminen on mahdollistanut lainojen
myontamisen ihmisille, jotka eivét aikaisemmin olleet luokiteltuja lainojen saamiselle.
Tamé kasvattaa taloudellista tasa-arvoa. Kaikilla kuluttajilla ei ole luottotietoja tai
ne ovat vahéiset. Perinteiset lainaehdot perustuvat menneisiin luottotietoihin, joten
rahoituslaitokset, jotka hyodyntavat monipuolisempaa dataa, kykenevat tarjoamaan
tasapuolisemmin lainoja useammille ihmisille (Aitken, 2017). Monipuoliseen dataan
sisaltyy esimerkiksi kuluttajan matkapuhelimen kéyton tiedot ja koulutus. Esimerkik-
si tdman tyon logistisessa regressiossa voidaan halutessa valita tarkasteltavaksi laaja



valikoima muuttujia, jotka voivat parantaa mallin tarkkuutta ja tasapuolisuutta.

Vaikka laajemmat data-aineistot ja uudet menetelmat edistavat luottoriskien
arvioimisessa tasapuolisuutta lainan saamisessa, saattavat ne myos aiheuttaa tieta-
méttaan puolueellisuutta (Commission et al., 2018). T&ll4 tarkoitetaan sitd, etté
mallin algoritmi saattaa olla puolueellinen, ja néin ollen malli saattaa tietiméatta syr-
jid joitain ihmisryhmia. Lisdksi data voi sisaltad muuttujia, jotka arvioivat henkilon
etnisyyttd, mika saattaa mallissa aiheuttaa syrjintda. Oikeiden muuttujien valinta on
yvksi keskeisista haasteista luottoriskien arvioimisessa. Muita haasteita luottoriskin
arvioimisessa esiintyy esimerkiksi datan keruun ja kayton yhteydessa, jotka saattavat
aiheuttaa tietoturvariskeja.

2.2 Mallintaminen

Luottoriskimallit ennustavat todennékoisyytta, jolla lainan hakija tai jo lainan saanut
henkil6 ei maksa lainaa takaisin. Malleja rakennetaan asiakasdatan avulla, esimerkik-
si kayttamalld asiakkaiden luottokorttien kéyttotietoja. Asiakasdataa mallintamalla
pyritdédn ennustamaan tulevien ja jo olemassa olevien asiakkaiden luottoriskia. Yksi-
tyishenkilon luottoriskin arvioimiseen voidaan kédyttaé monia eri menetelmié, jotka
kehittyvat perinteisista tilastollisista menetelmista kohti kehittyneempia tekoalya
hyodyntéavid tilastollisia menetelmia (Group, 2019). Perinteisida menetelmia ovat
esimerkiksi lineaarinen regressio, diskriminanttianalyysi ja logistinen regressio. Kehit-
tyneisiin menetelmiin kuuluvat tekoalya hyodyntavit menetelmat, kuten paatospuut
ja neuroverkostot, joiden avulla voidaan mallintaa erittdin monimutkaisiakin yhté-
16itd (Abdou ja Pointon, 2011). Perinteisten ja kehittyneiden menetelmien avulla
saatavilla olevaa dataa kaytetdan muodostamaan luottoriskimalleja, joita voidaan
kayttad luottojarjestelmissa. Mallien avulla voidaan luokitella yksilot sen mukaan,
tuleeko heille maksuhairio vai ei, eli pystyvatké he maksamaan lainan sopimuksen
mukaiset laskut ajallaan.

Suosituin menetelmé yksityishenkil6iden luottoriskin mallintamiseen on logisti-
nen regressio (Thomas, 2009). Logistista regressiota on helppo tulkita, validoida,
kalibroida ja kehittdd. Menetelméssa kiaytettyjd parametreja on helppo tulkita, eli
eri parametrien merkitys mallin tekemaan luokitteluun on helppo ndhda. Néin ollen
logistisia regressiotuloksia voidaan hyodyntaa tulevien asiakkaiden luokittelun lisak-
si esimerkiksi luottokorttimarkkinoinnin kohderyhman valintaan, kun luotettavien
asiakkaiden méaraéd halutaan lisédtd. Kehittyneemmaét menetelmat ovat osoittaneet
parempaa tarkkuutta, mutta koska ne ovat vaikeita tulkita logistinen regressio on
pysynyt suosiossaan luottoriskié arvioitaessa (Dong et al., 2010).

Luottoriskin mallintamisessa ilmenee monia haasteita, kuten epatasapainoisen
datan ja variaation vaikutus menetelméasta saatuun tulokseen (Li et al., 2019). Epé-
tasapainoinen data tarkoittaa, etta toinen luokista esiintyy datassa huomattavasti
vahemmén kuin toinen luokista. Epatasapaino saattaa aiheuttaa ongelmia koulu-
tusdatan tasapainottamisessa, joka saattaa aiheuttaa muodostettuihin malleihin
harhaisuutta. Voimakkaasti epatasapainoinen data on yleista luottoriskimallinnuk-
sessa (Li et al., 2019), minkéa takia sen huomioon ottaminen on térkeéé esimerkiksi
mallin hyvyytta arvioitaessa. Mallin hyvyyden arviointiin kaytetdan usein mallin



tarkkuutta (accuracy) kuvaavaa mittaria, joka kertoo oikeiden tehtyjen ennusteiden
maaran suhteessa kaikkiin mallin tekemiin ennusteisiin. Voimakkaasti epatasapainoi-
sesta datasta muodostetut mallit voivat talloin saada korkean tarkkuuden, jos ne
luokittelevat kaikki tapaukset luokkaan, josta on enemmaén dataa (Akosa, 2017). Tal-
laiset mallit ovat kuitenkin hy6dyttomid ennustamisessa. Téman takia mallia tulee
tutkia my6s muiden mittareiden, kuten sensitiivisyyden (sensitivity) ja positiivisen
ennustearvon (precision) avulla, jotka arvioivat mallia my6s epatasapainoisen datan
tapauksessa. Mallin sensitiivisyys kertoo positiivisten ennusteiden tarkkuudesta eli
suhteessa vihemmaén esiintyvén luokkaan kuuluvien ennusteiden tarkkuudesta (Ako-
sa, 2017). Positiivinen ennustearvo lasketaan oikein positiiviseksi luokiteltujen suhde
kaikkiin positiiviseksi luokiteltuihin (Akosa, 2017).

Mallin epétasapainoa voidaan korjata esimerkiksi perinteisilla tavoilla hyodynté-
maélla aliotantaa, yliotantaa tai niiden yhdistelméa. Aliotanta poistaa suuremman
luokan tapauksia datasta, kun taas yliotanta lisad pienemmaéan luokan tapauksia
datasta toiston avulla. Naihin otantamenetelmiin liittyy kuitenkin monia haittoja,
esimerkiksi yliotannan aiheuttama datan ylisovittaminen ja aliotannan mahdollisesti
tarkeiden datojen poistaminen. Otantamenetelmien liséksi epatasapainoa voidaan
korjata painottamalla uudelleen logistisessa regressiossa kaytettavaa uskottavuus-
funktiota (Li et al., 2019).

3 Menetelmat ja aineisto

3.1 Logistinen regressio

Tyossa tehtava malli toteutetaan logistisen regression avulla. Logistinen regressio
on hyva tyokalu luottoriskin arvioimiseen, kun luottoriskia lahestytaan bindarisené
luokitteluongelmana. Tassa tyossa tamé tarkoittaa sita, etta luottokorttiyhtion asiak-
kaat luokitellaan maksukyvyttomyyden mukaan. Regressioanalyysilla tarkoitetaan
tilastollista menetelméé, jolla voidaan tutkia selitettdvan muuttujan riippuvuutta se-
littaviin muuttujiin (Hilbe, 2009). Regressioanalyysin muotoja on monia, ja ne eroavat
toisistaan muuttujien ominaisuuksien, méaran seké riippuvuuden mukaan. Regres-
sionanalyysin muoto valitaan sen mukaan, mikd menetelmé tuottaa parhaimman
mallin. Menetelman valinnassa téytyy ottaa huomioon myos selitettavan muuttujan
ominaisuudet.

Regressioanalyyseista tyypillisin on lineaarinen regressio, jonka avulla voidaan
tutkia selitettdvan muuttujan lineaarista riippuvutta selittédviin muuttujiin (Hilbe,
2009). Selitettavan muuttujan taytyy lineaarisen regression oletuksien mukaan olla
jatkuva. Tamaéan takia lineaarista regressiota ei voida kayttaa bindariseen luokitte-
luun. Binaarisissa luokitteluongelmissa voidaan talloin kayttaa tavallista logistista
regressiota, jonka selitettavd muuttuja on bindédrinen (Hilbe, 2009). Binddrisen muut-
tujan mahdollisia arvoja ovat 0 ja 1. Tyyppilisesti arvo 0 tarkoittaa, etta tutkittava
asia ei toteudu ja arvo 1 tarkoittaa asian toteutumista. Logistinen regressio on yksi
regressioanalyysin muotoja.

Lineaarinen regressio ja logistinen regressio kuuluvat yleistettyihin lineaarisiin
malleihin (McCullagh ja Nelder, 1989). Yleistetyt lincaariset mallit ovat laajennus
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tavallisesta lineaarisesta mallista. Tavallinen lineaarinen malli on muotoa

p
yi = Bo+ Y _xiiB; + €, (1)
=1

jossa y; on havaittu selitettava muuttuja, 3y on vakioselittdjén ei-satunnainen regres-
siokerroin, 3; on selittavin muuttujan x;; ei-satunnainen regressiokerroin ja ¢; mallin
satunnainen virhetermi. Virhetermin odotusarvo on nolla lineaarisen mallin oletuksien
mukaan, jolloin selitettdvan muuttujan odotusarvoa voidaan ennustaa kaavoilla

p
E(y:) = E(Bo + Z T35 + €;)

=1

:%+iﬁ%+E@) (2)

j=1

p
= Bo+ > i;B;.
j=1

Yhtalo 2 on lineaarisen regression lauseke, jossa regressiokerroin j3; kertoo, kuinka
paljon selitettavan muuttujan odotusarvo F(y;) muuttuu, kun selittdvd muuttu-
ja x;; kasvaa yhden yksikoén (Weisberg, 2014). Yleistetyssé lineaarisessa mallissa
rakennetaan lineaarinen malli selitettdavan muuttujan odotusarvon muunnokselle
(Madsen ja Thyregod, 2010). Yleistetty lineaarinen malli on tavallisen lineaarisen
mallin laajennus. Sen lauseke on muotoa

9B ) = fo+ 3 il ®)

jossa linkkifunktio g méaarittad funktion rakenteen ja yhdistéaa selitettdavin muuttujan
odotusarvon lineaarisesti selitettaviin muuttujiin (McCullagh ja Nelder, 1989).

Regressiomenetelmé valitaan data-aineistolle sopivaksi, ja néin ollen linkkifunktion
valintaan vaikuttaa selitettdvin muuttujan tyyppi ja jakauma. Lineaarisen regression
tapauksessa linkkifunktio on g(FE(y;)) = E(y;)-

Logistisessa regressiossa linkkifunktio on logit-muunnos g(E(y;)) = In(E(y;)/(1—
E(y;)) (Hilbe, 2009). Selitettavin muuttujan odotusarvoa merkitdan usein logisti-
sen regression tapauksessa p(z;) = E(y;|x;), jossa p(x;) = P(y; = 1|z;). Néin ollen
logistisen regression tapauksessa odotusarvo kuvaa ehdollista todennéakoisyytta, jolla
selitettava muuttuja saa arvon 1, selittavalla muuttujalla x;. Logistisessa regressiossa
selitettavd muuttuja on Bernoulli-jakautunut, jolloin selitettdvd muuttuja saa arvon
0 todennékoéisyydella P(y; = 0|z;) = 1 — p(x;). Vastasuhde (odds) saadaan lasket-
tua tapahtuman toteutumisen ja sen tapahtumatta jadmisen suhteena. Lopullinen
linkkifunktio, eli logit-muunnos, saadaan vastasuhteen luonnollisesta logaritmista.
Logistisen regressiolauseke saadaan télloin sijoittamalla logit-muunnos linkkifunktion
paikalle lausekkeessa 3. Néain ollen lausekkeeksi saadaan

logit(p(x;)) = Bo + Z xi;3;, (4)
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missa logit-muunnos on muotoa

() — [P
logit(o() = in( 205, )
p(xz) _ P(yz = 1|xz) (6)

L—p(x;)) 1= Py =)

Lausekkeen 4 regressiokerroin 3; kertoo, kuinka paljon tapahtuman y; = 1 log-
vastasuhde (log-odds) muuttuu, kun selittavd muuttuja z;; kasvaa yhden yksikon.
Muutos vastasuhteessa voidaan tilloin laskea lausekkeen e’ avulla. Regressiokertoi-
men etumerkki kertoo selittavan muuttujan vaikutuksesta tutkittavan tapahtuman
toteutumisen todennékoisyyteen p(x;). Positiivinen arvo kertoo muuttujan kasvatta-
van todenndkoisyytta p(z;), kun taas negatiivinen arvo vihentdd todennakoisyyttéa
p(z;). Todennékoisyyden p(x;) arvo voidaan ratkaista lausekkeesta (4)

ln(M) = Bo + zp: i 3;
j=1

1 - p(l’z)
o p(l’l) _ 6(504—25:1 xi58;5)
L= o) )
e(ﬁo+2f:1 i B;5)
= p(mz) - 1 + 6(60—’—2?:1 .Ti]'ﬂ]')
1
& p(x;)

B 1 4 (B0t 5 wiiBi)

Merkitdén jatkossa b = By + > 5_; 24;3; lausekkeiden yksinkertaistamiseksi. Lause-
ke (7) on logistinen funktio, joka muuttaa sille annetut syotteet todennékoisyydeksi.
Néiden todennakoisyyksien avulla logistista regressiota voidaan kayttaa tapausten
luokitteluun.

3.2 Mallin sovittaminen

Mallin sovittamisella pyritaan loytamaéan aineistolle paras mahdollinen sovite esti-
moimalla parametrit 5y ja 3; (Hosmer Jr et al., 2013). Tavallisen lineaarisen mallin
sovitus tehddan usein pienimman nelibsumman menetelmalla. Pienimman neliésum-
man menetelmassé parametrien estimaatit 30 ja ﬁj valitaan niin, ettd ne ne mini-
moivat virhetermien neliGssumman. Kyseistd menetelméa ei voida kayttda logistiseen
regressioon, silla selitettavan muuttujan ollessa binaédrinen parametrien estimaatto-
reilla ei ole menetelméén tarvittavia oletuksia (Hosmer Jr et al., 2013). Logistisessa
regressiossa mallin sovittamiseen kédytetadn suurimman uskottavuuden menetelmaé,
joka on yleistys pienimmén nelibGsumman menetelméstd. Suurimman uskottavuuden
menetelmassd parametrit estimoidaan siten, ettd todennékoisyys havaitulle datal-
le on mahdollisimman suuri. Menetelmésséi kiaytetdan uskottavuusfunktiota, joka
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kuvaa havaittujen datapisteiden yhteistd todennakoisyytta tuntemattomien para-
metrien funktiona. Toisin sanoin, suurimman uskottavuuden menetelmé maksimoi
uskottavuusfuktion mallin parametrien 3, ja 3; suhteen.

Logistisen regression selitettdva muuttuja on Bernoulli-jakautunut y; = B(p(z;)),
jossa p(x;) kertoo tuloksen 1 todennékoisyyden. Téten selitettava muuttuja saa
arvon 1 todennékoisyydella p(x;) ja arvon 0 todennakoisyydelld 1-p(z;). Logaritmi-
sessa regressiossa kaytettavassd uskottavuusfunktiossa kaytetdan Bernoulli-jakauman
tiheysfunktiota, joka kertoo yksittaisen havainnon todennékoisyyden. Bernoullin-
jakauman tiheysfunktio on muotoa

Flyilp(z:)) = (1= p(:)) ' ~¥ip(a)". (8)
Kun havainnot voidaan olettaa toisistaan riippumattomattomiksi ja identtisesti
jakautuneiksi, uskottavuusfunktioksi saadaan

L(B) = fQnlB) - - - fynlB)

- (9)
L(8) = I f w9
i=1
Logaritmisen regression oletuksiin kuuluu, etta havainnot ovat identtisesti jakautu-
neita ja riippumattomia, joten logistisessa regressiossa kaytettava uskottavuusfunktio
on saadaan sijoittamalla yhtaloon (9) Bernoullin-jakauman tiheysfunktio yhtélosta
(8) (Hosmer Jr et al., 2013)

n

L(B) = [T(1 = p(x:))" ¥ p(a:)". (10)

i=1

Uskottavuusfunktion maksimointi on usein helpompaa logaritmisen muutoksen

avulla eli tarkastelemalla logaritmista uskottavuusfunktiota ((5) = In(L(B)). Lo-

garitmi on aidosti kasvava, joten logaritminen uskottavuusfunktio [(f) saavuttaa

maksiminsa samassa pisteessa kuin uskottavuusfunktio L(3). Néin ollen lausekkeen
(9) uskottavuusfunktiota vastaa logaritminen uskottavuusfunktio

[(B) = l”(H(l = p(x:)) "V p(i)™)
. (11)
1(B) =D (1 —y)in(l — p(x:) + yiln(p(z;)).
i=1
Sijoittamalla todenndkoisyyden p(z;) lauseke (7) lausekkeeseen (11) saadaan
logaritmiseksi uskottavuusfunktioksi:

n

18) = 301 = yln(1 = (=) + wln(;——), (12)

i=1

jossa b= o+ X0y 253
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Uskottavuusfunktio maksimoidaan derivoimalla logaritmista uskottavuusfunktiota
erikseen parametrien 3 ja [3; suhteen ja ratkaisemalla ndiden derivaattafunktioiden
nollakohdat eli

agﬁﬂo) = ;:(1 —~ yl);ﬁoln(l - (Hle)) T ylazo (3 —i—le_b)
:Zi:u —yz)(—1+(1+: b>>+yz(1i:_b> ”
- Z.z:(yi 1 —i—le_b)
= >0~ (),

B, = Wl () i)
=30 w1+ () il "
_ iﬁ;xij(yi - )

= 3"y 01— o)

Nain ollen uskottavuusfunktion maksimoivat parametrit saadaan ratkaisemalla
yhtalot

Z(yz —P(iUz')) =0,
me z;)) = 0.

Yhtélot (15) eivit ole lineaarisia, joten niille ei voida esittdé analyyttista ratkaisua
(Hosmer Jr et al., 2013). Néin ollen parametrit ratkaistaan numeerisesti. Yhtaloiden
ratkaisuun kaytetaédn iteratiivisia menetelmida, jotka ovat useimmissa ohjelmistoissa
valmiiksi asennettuina. Tassa tyossa kdytetadn RStudiota, joka kéyttaa iteratiivisena
menetelménd Fisherin pisteytysta (Fisher’s scoring). Fisherin pisteytys on Newtonin
menetelman muoto. Menetelméssa malli sovitetaan samalla tavalla kuin iteratiivisessa
painotetussa pienimmén nelidsumman menetelméssa (IRLS) (Schworer ja Hovey,
2004). Painotetun pienemmén nelidsumman lauseke on muotoa

> (yi — 9)%wi, (16)
jossa y; on havaittu datapiste, § on ennustettu arvo ja w; on paino. Fisherin pis-
teytyksessa lauseketta (16) kaytetddn iteraatiossa, eli lauseketta iteroidaan kunnes
paastaan optimaaliseen tulokseen. Fisherin pisteytys on ohjelmistossa oletuksena,
mutta RStudiossa on myos mahdollista kdyttda muita iteratiivisa mentelmié.

(15)
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3.3 Mallin arviointi

Mallin sovittamisen jalkeen sen hyvyytta taytyy arvioida. Hyvyyden arviointi on
tarked osa malli rakentamista, silld sen avulla voidaan valita paras mahdollinen malli
tutkimalla niiden ennustuskykyé. Téassa tyossa arviointiin kaytetadn luokittelutauluk-
koa (confusion matrix) ja erottelukykykayraa (ROC, receiver operating characteristic).
Arvioinnissa data-aineisto jaetaan satunnaisesti koulutus- ja testi-osaksi. Tamaéan jal-
keen koulutus-osalla koulutetulle mallille annetaan syotteeksi testi-osa ja sen antamia
ennusteiden arvoja verrataan testi-osan todellisiin selitettavin muuttujan arvoihin.
Arvoja voidaan helposti vertailla luokittelutaulukon avulla, jota yleisesti kiaytetdan
mallin hyvyyden visualisointiin. Luokittelutaulukossa kaytetaan yleensa luokittelun
kynnysarvona 0.50. Tama tarkoittaa ettd tapaukset, jotka ovat logistisen funktion
mukaan yli tai tasan 50 prosentin todennakoisyydella luokkaan 1 kuuluvia, luoki-
tellaan luokkaan 1. Luokittelutaululukon rivit vastaavat todellisia arvoja, kun taas
sarakkeet vastaavat ennustettuja arvoja, taulukon 1 mukaisesti:

Taulukko 1: Luokittelutaulukko
Ennustettu 0 Ennustettu 1

Todellinen 0 TN FP
Todellinen 1 FN TP

Taulukossa 1 kéytetty merkintd TP tarkoittaa oikeaa positiivista (true positive)
ja TN tarkoittaa oikeaa negatiivista (true negative). Oikean positiivisen tapauksessa
malli ennustaa oikein positiivisen lopputuloksen (arvon 1) ja oikean negatiivisen
tapauksessa se ennustaa negatiiviset tapaukset (arvon 0) oikein. Vaaraé positiivista,
eli FP (false positive), kutsutaan myos tyypin I virheeksi. Téssa tapauksessa malli
luokittelee negatiiviset tapaukset virheellisesti positiivisiksi. Vaaraa negatiivista, eli
FN (false negative), kutsutaan tyypin II virheeksi, eli malli luokittelee positiiviset
tapaukset virheellisesti negatiivisiksi.

Luokittelutaulukon merkintdjen avulla voidaan laskea erilaisia mittareita, joiden
avulla voidaan arvioida mallin ennustuskykyéd. Nama mittarit ovat kappaleessa 2.2
mainitut tarkkuus, sensitiivisyys ja positiivinen ennustearvo. Tarkkuus kertoo mallin
oikein luokiteltujen tapausten maéran suhteessa kaikkiin tehtyihin ennusteisiin. Nain
ollen tarkkuus kertoo, kuinka usein malli luokittelee havainnon oikeaan luokkaan.
Sensitiivisyys kertoo, kuinka usein malli luokittelee luokkaan 1 kuuluvan havainnoin
oikein. Positiivinen ennustearvo nimenséi mukaisesti kertoo, kuinka usein mallin
harvemman esiintyvén luokan ennustukset ovat oikein. Néin ollen mittareille saadaan
seuraavat kaavat:

Tarkk TP+TN
arkkuus =
TP+TN+ FP+ FN
Sensitiivi P (17)
ens SYyS = ————
nsitiivisyy TP+ FN
TP

Positiivinen ennustearvo = ————
v V= TPy FP
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Néiden mittarien lisaksi mallia on hyvé arvioida muilla tavoilla, esimerkiksi erot-
telukykykéyrin, eli ROC-kéyran avulla, joka voidaan muodostaa luokittelutaulukon
merkintojen avulla. ROC-kayra on kaksiulotteinen kaavio, jossa pystyakselilla on
mallin oikeiden posiitivisten osuus (TPR) ja vaaka-akselilla sen viarien positiivis-
ten osuus (FPR) kullakin mahdollisella kynnysarvolla laskettuna (Fawcett, 2006).
Oikeiden positiivisten osuus on mallin sensitiivisyys. Vééarien positiivisten osuus
lasketaan vaarin positiivisesti luokiteltujen tapahtumien ja todellisten negatiivisten
tapahtumien kokonaismaéridn suhteena

FP

FPR= 2m . (18)
Ensimmaiseksi kynnysarvoksi valitaan arvo, joka luokittelee kaikki tapaukset
luokkaan 1, jonka jéilkeen lasketaan mallin FPR ja TPR. Seuraavaksi kynnysarvoksi
valitaan arvo, joka luokittelee kaikki paitsi logistisen funktion ensimméisen tapauksen
luokkaan 1, ja tamén jalkeen lasketaan jalleen FPR ja TPR. Kynnysarvon vaihtamista
jatketaan valitsemalla aina yksi enemman luokkaan 0 luokiteltavaksi, ja laskemalla
FPR ja TPR (Fawcett, 2006). Tarkempi ROC-kédyra saataisiin laskemalla FPR ja TPR
arvot jokaisen mahdollisen kynnysarvon kohdalla. Lopulta niin saadaan muodostettua
ROC-kayré. Néin ollen ROC-kayra yhdistdd monien luokittelutaulukkojen tiedot
yhteen helposti tulkittavaan muotoon. Kuvassa 1 on esitetty esimerkkeja erilaisista

ROC-kéyrista.

AUC=0 AUC=1 AUC=0.5
1 1
ROC !
R0C
TPR TPR TPR ROC
0 0 0
0 FPR 1 0 FPR 1 0 FPR 1

Kuva 1: Esimerkkejd ROC-kéyrista

Mitéd parempi malli on kyseessd, sitd lahempand ROC-kayrd kulkee vasenta
ylakulmaa. Mallilta halutaan mahdollisimman korkea TPR ja alhainen FPR, jotta
se luokittelee positiivisen luokkaan, eli luokkaan 1, kuuluvat tapaukset oikein. Nain
ollen ROC-kayran kulkiessa vasenta laitaa kuvan 1 keskimmaéisen kayran mukaisesti,
erottelukyky on taydellinen. ROC-kayran ollessa oikeanpuoleisin kuvan 1 kéyristéa
erottelukyky on olematon. Télloin malli on arvoton, ja se erottelee luokat satunnaisesti
toisistaan. Jos mallin diagnoosikriteeri on valittu viarinpdin ROC-kayra kulkee
lahelté oikeaa alakulmaa, kuvan 1 vasemmanpuoleisimman kayran mukaan. Talloin
malli luokittelee luokan 0 tapaukset luokkaan 1, ja luokan 1 tapaukset luokkaan 0.

ROC-kayréa voidaan kayttda optimaalisen kynnysarvon loytamiseen. Tamén li-
siksi ROC-kéyria voidaan kayttda sen alle jaavin pinta-alan suuruuden laskemiseksi,
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eli AUC:in (area under the curve) maarittamiseksi. AUC kertoo todenndkéisyyden
sille, ettd malli antaa suuremman odotusarvon luokkaan 1 kuuluvalle havainnolle,
kuin luokkaan 0 kuuluvalle havainnolle (Cortes ja Mohri, 2003). Néin ollen mita kor-
keampi AUC-arvo, sita parempi erottelukyky on. AUC voi saada arvoja valilta [0,1].
Néin ollen kun ROC-kédyra on kuvan 1 vasemmanpuoleisimman kdyran mukainen,
kayran alle jadva pinta-ala saa arvon 0, mika tarkoittaa, ettd mallin diagnoosikriteeri
on valittu vaarinpédin. Kun taas AUC saa arvon 1, malli erottelee havainnot kahteen
luokkaan taydellisesti, talloin kayré kulkee vasenta laitaa kuvan 1 keskimmaisen
kayran mukaisesti. Arvon ollessa valiltd ]0.5,1[ malli pystyy todennakoisesti erottele-
maan havainnot kahteen luokkaan oikein. Arvo 0.5 tarkoittaa, ettd malli ei pysty
erottamaan 0 luokkaan kuuluvia havaintoja 1 luokaan kuuluvista havainnoista, ja
talloin ROC-kéyra on kuvan 1 oikeanpuoleisimman kayran mukainen. AUC-arvon
avulla voidaan arvioida eri luokittelumallien erottelukykya, ja se antaa usein laajem-
man kuvan mallin suorituskyvysté, silla se on laskettu monien kynnysarvojen avulla,
toisin kuin luokittelutaulukosta lasketut edellda mainitut mittarit.

4 Tulokset

4.1 Aineisto

Mallin toteuttamiseen kaytetdan taiwanilaisen luottokorttiyhtion asiakasdataa huh-
tikuusta syyskuuhun vuodelta 2005. Aineistossa on yhteensd 30 000 datapistetté.
Data-aineistossa on yhteensa 24 muuttujaa, jotka ovat muodoltaan jatkuvia, ordi-
naalisia, kategorisia sekd bindarisid. Selitettaviaksi muuttujaksi ainestosta valitaan
bindérinen asiakkaan maksukyvyttomyytta (default) kuvaava muuttuja, joka saa
arvon 1 maksuhdairion tapahtuessa ja arvon 0 muuten. Maksuhairiolla tassa tyossé
tarkoitetaan sité, ettd asiakas ei pysty maksamaan luottokorttimaksua seuraavana
kuukautena. Kuvasta 2 voidaan ndhda maksukyvyttomien osuus data-aineistossa:

Maksuhairid

15000 20000

Asiakkaiden lukumaara
10000

5000

0

0 ' 1
0 = ei maksuhairiota, 1 = maksuhairid

Kuva 2: Muuttujan maksuhairio jakauma
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Kuvasta 2 nahdaan, etta maksukyvyttomien osuus data-aineistossa on suhteelli-
sen suuri. Tama tarkoittaa, ettd kappaleessa 2.2 mainitut epatasapainoisen datan
ongelmat eiviat todennékoisesti tule esille mallia rakennettaessa, joten ne voidaan
sivuuttaa tésséd tyossa. Data-aineistossa kategorisia muuttujia ovat sukupuoli, koulu-
tus seké siviilisddty. Kategoriset muuttujat muutetaan binaérisiksi muuttujiksi, silla
logistinen regressio ei osaa kasitella kategorisia muuttujia. Kategoristen muuttujien
muuttamisen jalkeen muuttujia on yhteensa 30. Muuttujien muuttaminen tapahtuu
muuttamalla jokainen kategorinen muuttuja yhta moneksi bindariseksi muuttujaksi,
kuin muuttujassa on kategorioita. Kategoristen muuttujien jakaumat on esitetty
kuvassa 3.

Koulutus
Siviilisaaty Sukupuoli

14000

15000

10000

5000
Asiakkaiden lukumaara

Asiakkaiden lukumaara
000 4000 6000 8000 10000
Asiakkaiden lukumaara

' 2 3 4
1 = maisteriftohtori, 2 = kandidaatti, 3 = lukio, 4 = muu 1 = naimisissa, 2 = naimaton, 3 = muu 1 = mies, 2 = nainen

Kuva 3: Kategoristen muuttujien jakaumat

Kuvan 3 jakaumista voidaan nahda, etta sukupuoli on jakautunut suhteellisen
tasaisesti, mutta naisten maéra on kuitenkin suurempi. Siviilisdédty on jakautunut
suhteellisen tasaisesti naimisissa olevien ja naimattomien valilla, muiden osuus on
todella pieni. Koulutuksen jakaumasta voidaan nahdé, ettd suurin osa asiakkaista on
korkeakoulutettuja. Pienempi osuus asiakkaista on lukiolaisia, ja hyvin harvat ovat
muista koulutuksista. Kategoriset muuttujat vaikuttavat olevan suhteellisen tasaisesti
jakautuneita, joten mallin harhaisuus ei vaikuta tulevan suureksi ongemaksi mallia
toteuttaessa.

Muut muuttujat ovat jatkuvia tai ordinaalisia. Muuttujat kertovat asiakkaan
idstd, annetusta luoton méarasté, aikaisempien maksujen madristé ja ajasta, seké
luottokortilta kaytetysta maarasta. Taulukossa 2 on esitetty jatkuvien ja ordinaalisten
muuttujien tilastollisia suureita. Muuttujia merkitdan selkeyden takia nimilld x;,
jossa i=1,2,...,20.

Taulukosta 2 nahdéan, ettd suuruusluokat vaihtelevat suuresti muuttujien valilla.
Esimerkiksi muuttujien 3 — xg keskiarvot ovat lahella nollaa, kun taas muuttujien
r9 — 14 Keskiarvot ovat kymmenentuhannen luokassa. Muuttujien suuruusluokan
vaihtelu saattaa aiheuttaa vaikeuksia uskottavuusfunktion (11) maksimoimisessa ja
ongelmia mallin kouluttamisessa. Suuruusluokan vaihtelun aiheuttamat ongelmat
voidaan valttda muuttujien skaalauksella. Muuttujat skaalataan niin, etta niiden
keskiarvoksi tulee 0 ja keskihajonnaksi 1. Muuttujien skaalaus auttaa valittua ite-
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Keskiarvo Mediaani Keskihajonta
X 167484,30 140000,00 129747,70
X2 35,49 34,00 9,22
Xa -0,02 0,00 1,12
Xa -0,13 0,00 1,20
Xs -0,17 0,00 1,20
Xe -0,22 0,00 1,17
X7 -0,27 0,00 1,13
Xg -0,29 0,00 1,15
Xg 51223,33 22381,50 73635,86
%10 49179,08 21200,00 71173,77
X1 47013,15 20088,50 69349,39
X12 43262,95 19052,00 64332,86
X13 40311,40 18104,50 60797,16
Yaa 38871,76 17071,00 59554,11
Xis 5663,58 2100,00 16563,28
X1s 5921,16 2009,00 23040,87
X17 5225,68 1800,00 17606,96
Xis 4826,08 1500,00 15666,16
Y19 4799,39 1500,00 15278,31
X20 5215,50 1500,00 17777,47

Taulukko 2: Jatkuvien muuttujien tilastollisten suureiden arvoja

raatiomenetelméa konvergoitumaan nopeammin. Liséksi skaalaus tekee lopullisen
mallin regressiokertoimet vertailukelpoisiksi (Hilbe, 2009). Tyossa skaalaus tehdaan
RStudio-ohjelmiston scale-funktion avulla.

Kuvassa 4 on esitetty korrelaatiomatriisi, josta voidaan nahdé tyossé kaytettavien
jatkuvien muuttujien pareittaiset korrelaatiot. Korrelaatiomatriisissa punainen vari
tarkoittaa voimakasta positiivista korrelaatiota ja sininen véri voimakasta negatiivis-
ta korrelaatiota. Valkoinen véri tarkoittaa, ettda muuttujien vélinen korrelaatio on
nolla. Muuttujien perassa olevat numerot kuvastavat vuoden 2005 kuukausia. Kuvan
4 matriisista voidaan nahdé, ettd laskumééra_s nimiset muuttujat korreloivat
keskenaén erittdin voimakkaasti. Myos maksu(_g) nimiset muuttujat korreloivat
keskenaan suhteellisen voimakkaasti. Heikoin korrelaatio on muuttujalla ikd mui-
den jatkuvien muuttujien kanssa, seka maksettumaara(_g) korralaatio muuttujien
maksu e valilla on heikkoa. Logistisen regression yksi oletuksista on selittavien
muuttujien korreloimattomuus (Kumari, 2008). Voimakas korrelaatio selittavien
muuttujien valilla kasvattaa regressiokertoimien keskivirhetta, jolloin niista tulee
epavakaita. Talloin regressiokertoimien tilastollinen merkittavyys saattaa muuttua,
ja niiden suuruus seké vaikutuksen suunta saattaa vaihdella helposti datan muuttues-
sa. Taméa tekee mallista epédluotettavan ja huonontaa sen ennustekykya. Néin ollen
mallia kehittaessa selittavien muuttujien korrelaatiota tulisi vihentaa poistamalla
voimakkaasti korreloivia muuttujia, muuttamalla muuttujien muotoa tai lisdamaélla
data-aineistoa (Kumari, 2008).
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maksettumaara_6
maksettumaara_5
maksettumaara_4
maksettumaara_3
maksettumaara_2
maksettumaara_1

laskumaara_6

laskumaara_5 Corr

. 1.0

05

laskumaara 4

laskumaara_3
0.0

. -0.5
-1.0

laskumaara_2
laskumaara_1
maksu_6
maksu_5
maksu_4
maksu_3
maksu_2
maksu_1

ika

annettuvelka

Kuva 4: Jatkuvien muuttujien korrelaatiomatriisi

4.2 Malli

Aineiston lapikdymisen jialkeen malliin valitaan yhteensa 25 muuttujaa. Muuttujat
laskumaéra_g) poistettiin mallista selittavien muuttujien valisen korrelaation va-
hentamiseksi. Téman lisdksi sovitettavasta datasta poistetaan muuttujat sukupuolis,
aviolitttoy, avioliittos ja koulutusy, silla ne ovat riippuvaisia muiden samassa luokas-
sa olevien kategorioiden kanssa. Muuttujien valinnan lisdksi ennen mallin sovittamista
tehddan kappaleessa 4.1 mainittu data-aineiston skaalaus, sekd muu datan kasittely.
Datan késittelyyn sisaltyy kategorisissa muuttujissa muihin kuin méaéariteltyihin luok-
kiin kuuluvien arvojen siirtdminen méaaritettyihin luokkiin. Data-aineiston késittelyn
ja muuttujien valinnan jéalkeen data-aineisto jaetaan kappaleessa 3.3 mainittuun
koulutus- ja testi-osaan. Téssa tyossd 70% data-aineistosta kaytetadn koulutus-osioon
ja loput 30% on testi-osiota. Koulutus-osaa kaytetdan mallin kouluttamiseen, ja
testi-osaa saadun mallin arviointiin.

Malli toteutaan RStudio-ohjelmiston glm-funktion avulla. Tyossd hyodynnettavas
glm-funktiota voidaan kayttaa erilaisiin yleistettyjen lineaaristen mallien sovittami-
seen. Funktion parametreiksi tarvitaan selitettdvd muuttuja, selittdvit muuttujat,
linkkifunktio seka kaytettévéa data-aineisto. Téssa tyossa selitettdvana muuttujana on
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maksukyvyttomyys ja selittavind muuttujina loput 20 muuttujaa. Linkkifunktiona on
osiossa 3.1 esitelty logit-muunnos ja data-aineistona kaytetaén valittua koulutus-osaa.
[teraatiomenetelméana kaytetdan funktion vakiona olevaa Fisherin pisteytysté.

Sovittamisen tulokset, eli regressiokertoimien arvot ja niiden luottamusvalit ovat
esitetty taulukossa 3. Taulukkoon on merkitty vihrealla varilla muuttuja, jolla on mak-
sukyvyttomyyden todennékoisyyteen suurin vaikutus ja punaisella muuttuja, jolla on
pienin vaikutus todennédkoisyyteen. Data-aineiston skaalauksen avulla regressioker-
toimet ovat kaikki samaa suuruusluokkaa ja néin ne ovat keskenaan vertailukelpoisia.
Niéin ollen itseisarvoltaan suurin arvo vaikuttaa maksukyvyttomyyden todennakoi-
syyteen eniten, ja itseisarvoltaan pienin arvo vaikuttaa véihiten. Regressiokertoimen
etumerkki kertoo vaikutuksen suunnasta. Negatiivinen arvo pienentda maksukyvytto-
myyden todennédkoisyytta, kun taas positiivinen arvo kasvattaa maksukyvyttomyyden
todennékoisyytta.

Regressiokerroin | Luottamusvilin alaraja | Luottamusvilin yldraja
vakio -2,52940 -2,96401 -2,13633
annettuvelka -0,08119 -0,12900 -0,03378
ika 0,04291 0,00293 0,08275
maksu, 0,63349 0,58647 0,68057
maksuz 0,10792 0,05096 0,16470
maksus 0,07034 0,00663 0,13369
maksug 0,06650 -0,00179 0,13448
maksus 0,03350 -0,03799 0,10478
maksug 0,02681 -0,03272 0,08613
laskumaara, -0,10429 -0,15054 -0,05849
maksettumaara, -0,19856 -0,28661 -0,11998
maksettumaara; -0,16711 -0,26750 -0,07906
maksettumaird; -0,07339 -0,14482 -0,01115
maksettumadrd, -0,06797 -0,13174 -0,01175
maksettumadaras -0,02504 -0,07909 0,02323
maksettumaidrds -0,07747 -0,14027 -0,02036
sukupuoli 0,12928 0,05733 0,20111
avioliitto, 0,19736 0,11733 0,27743
koulutus, 0,99185 0,59648 1,42828
koulutus; 0,90936 0,51606 1,34405
koulutus; 0,88894 0,48916 1,32888

Taulukko 3: Mallin regressiokertoimet ja luottamusvalit

Taulukossa 3 vihrealld merkitty muuttuja koulutus; on itseisarvoltaan suurin, ja
néin ollen se vaikuttaa eniten maksukyvyttomyyden todennakoisyyteen. Muuttuja
koulutus; tarkoittaa sité, ettd asiakas on koulutukseltaan maisteri tai tohtori. Muut-
tujan arvo on positiivinen, joten asiakkaan ollessa maisteri tai tohtori, maksukyvytto-
myyden todennékoisyys kasvaa. Myos muuttujat koulutuss ja koulutuss vaikuttavat
voimakkaasti maksukyvyttomyyden todennéakoisyyteen, joten korkea koulutustaso
kasvattaa maksukyvyttomyyden riskida. Data-aineisto sisdltda kuitenkin vain pienen
madran asiakkaita joilla ei ole lukio-, kandidaatti- tai maisteritason koulutusta, mika
saattaa aiheuttaa mallin harhaisuutta. Muuttujalla maksu; on myo6s suhteellisen
suuri vaikutus maksukyvyttomyyden todennakoisyyden kasvuun. Muuttuja maksu,
kertoo kuinka myohéssé syyskuun aikana tulleet luottokorttimaksut ovat maksettu.
Maksut myohassa maksanut asiakas maksaa laskut todennédkoisesti myohéssa myos
tulevaisuudessa, mika kasvattaa maksukyvyttomyyden riskid. Taulukossa 3 punai-
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sella on merkitty muuttuja maksettumaéris, jolla on pienin itseisarvo. Siten sen
vaikutus on pienin maksukyvyttomyyden todennakoisyyteen. Maksukyvyttomyyden
todennéakoisyytta pienentaa muuttujat laskumadara,, seka kaikki maksettumaara
muuttujat. Muuttuja laskumaéaara kertoo, kuinka paljon luottokortilta on kaytetty
rahaa kuukauden aikana. Muuttuja maksettumaéra kertoo, kuinka paljon asiakas
on maksanut kuukauden aikana luottokorttilaskuja. Parempituloisille ja luotettavam-
mille asiakkaille on usein asetettu suuremmat luottorajat, jolloin he voivat kayttaa
luottokorttiaan enemmaén, mika kasvattaa laskuméaara muuttujan arvoa. Hyvatu-
loiset ja luotettaviksi madritellyt asiakkaat ovat myos todennakoisesti kykenevia
maksamaan luottokorttilaskut, mika selittad muuttujan pienentévan vaikutuksen
maksukyvyttomyyden todennakoisyyteen. On myos todennékoisempéd, ettéd aikaisem-
min paljon luottokorttilaskuja maksanut asiakas maksaa laskut myos tulevaisuudessa,
miké selittad maksettuméaara muuttujan maksukyvyttomyyden riskid pienentavan
vaikutuksen.

Taulukossa 3 on esitetty myos regressiokertoimien luottamusvilien alarajat ja
ylarajat 95% luottamustasolla. Luottamusvali kertoo vélin, jolla regressiokertoimen
estimaatti on 95%:n luottamuksella. Néin ollen luottamusvéleja voidaan kiyttiaa
estimaattien luotettavuuden tarkasteluun. Levedmpi luottamusvéli viittaa epéava-
kaaseen estimaattiin, kun taas kapea luottamusvéli kertoo luotettavasta estimaa-
tista. Taulukosta 3 voidaan nédhda, ettd luottamusvalit ovat suhteellisen kapeita.
Muuttujien maksuy, maksus, maksug ja maksettumaéris luottamusvélin alaraja on
negatiivinen ja ylaraja on positiivinen. Edelld mainitut muuttujat eivat ole sovitetun
mallin mukaan tilastollisesti merkittavia 5%:n merkitsevyystasolla. Taméa tarkoit-
taa, etta kyseisilla muuttujilla ei ole tilastollisesti merkittavia vaikutusta asiakkaan
maksukyvyttomyyteen. Muut taulukossa 3 esitetyt muuttujat ovat mallin mukaan
tilastollisesti merkittévid, joten niilla on tilastollisesti merkittivéa vaikutus asiakkaan
maksukyvyttomyyteen.

Mallin sovittamisen jalkeen mallin ennustekykya voidaan arvioida osiossa 3.3
mainituilla menetelmilla. Malille muodostetaan luokittelutaulukko 4. Taulukosta 4
voidaan laskea mallin tarkkuus, sensitiivisyys ja positiivinen ennustearvo kaavojen
19 avulla.

Taulukko 4: Mallin luokittelutaulukko
Ennustettu 0 Ennustettu 1

Todellinen 0 6798 198
Todellinen 1 1501 503

Tarkkuus = 0, 811
Sensitiivisyys = 0, 251 (19)
Positiivinen ennustearvo = 0, 718
Mallin tarkkuus kertoo, etta se luokittelee noin 81% tapauksista oikein. Sensi-

tiivisyys kertoo, ettd malli tunnistaa maksukyvyttomén asiakkaan 25% todenna-
koisyydelld. Mallin positiivinen ennustearvo kertoo, etta se luokittelee asiakkaan
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maksukyvyttomaéksi oikein noin 72% tarkkuudella. Néin ollen mallin tarkkuus ja
positiivinen ennustearvot ovat hyvia, mutta sensitiivisyys on kohtuullisen alhai-
nen. Sensitiivisyytta voitaisiin nostaa pienentamaéllé luokittelutaulukon kynnysarvoa,
jolloin tapauksia luokiteltaisiin enemman maksukyvyttomyyden luokkaan.

Mallia arvioidaan myos osiossa 3.3 lapikdydyn ROC-kéyran avulla. Mallin ROC-
kayré on esitetty kuvassa 5 siniselld viivalla. Punainen katkoviiva merkitsee AUC=0.5
tasoa. Kuten kuvasta 5 voidaan nahda, ROC-kayrén alle jaava pinta-ala on 0.73. Tamé
AUC-arvo on hyviksyttivaa tasoa. Néin ollen mallin ennustekyky on kohtuullisen
hyva.
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Kuva 5: Mallin ROC-kayra ja AUC
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5 Yhteenveto

Tyon tavoitteena oli arvioida luottoriskia logistisen regression avulla. Tama toteuttiin
logistisella regressiomallilla, jonka avulla tutkittiin luottokorttiyhtion asiakkaiden
maksukyvyttomyystodennakoisyytta. Tyo aloitettiin luottoriskiin liittyvan aikai-
semman tutkimuksen lapikdymisella, jossa luottoriskin teoriaan ja mallintamiseen
syvennyttiin. Lisaksi aikaisemmassa tutkimuksessa tutustuttiin luottoriskin mallinta-
miseen liittyviin haasteisiin ja etuihin. Témén jalkeen esitettiin tyossa kaytettava
menetelma eli logistinen regressio. Logistisen regression teorian jéilkeen kasiteltiin
mallin arviointia. Ennen mallin sovittamista kaytosséa olevaa data-aineistoa tutkittiin
ja tarvittaessa muokattiin. Data-aineistosta rakennettin logististen regression avul-
la maksukyvyttomyytta ennustava malli, jonka jalkeen mallin antamia ennusteita
tulkittiin ja sen ennustekykyé arvioitiin.

Mallin tulosten perusteella asiakkaan maksukyvyttomyystodennaloisyys riippuu
eniten asiakkaan koulutuksesta. Suurin vaikutus todennakoéisyyteen oli muuttujalla,
joka kertoi, oliko asiakas koulutukseltaan maisteri tai tohtori. Korkealla koulutusta-
solla oli taten maksukyvyttomyyden todennakoisyyttéa kasvattava vaikutus. Mallin
mukaan maksukyvyttomyyden todennakoisyytta pienensi kuukauden aikana luot-
tokortilta kdytetyn rahan maara seka asiakkaan maksettujen luottokorttilaskujen
suuruus. Mallin sovittamisen jalkeen sen ennustekykya arvioitiin luokittelutaulukon
ja erottelukykykayran avulla, joiden mukaan ennustekyky oli kohtalainen.

Aineistona tyossé kaytettiin taiwanilaisen luottokorttiyhtion asiakkaiden dataa.
Mallista saatuja tuloksia voitaisiin my0s jossain méarin verrata muiden maiden
asiakkaisiin, silld luottokorttiyhtiot ovat usein kansainvilisié, eli niiden toimintaperi-
aatteet ovat samanlaisia maailmanlaajuisesti. Tuloksia voitaisiin taten hytdyntaa
myo6s suomalaisten luottokorttiyhtioiden asiakkaiden luottoriskin arviointiin.

Tyossa kaytettyssa aineistossa selitettavan muuttujan, eli maksukyvyttomyyden,
osuus oli suhteellisen suuri, mutta silti huomattavasti pienempi kuin toisen luokan
osuus. Néin ollen data-aineiston epatasapaino saattoi aiheuttaa mallissa ongelmia.
Néita ongelmia voitaisiin jatkossa valttad korjaamalla data-aineiston epétasapainoa
hyodyntamaélla esimerkiksi ali- tai yliotantaa. Taméa voisi parantaa mallin ennus-
tekykyéa. Lisdaksi logistisella regresiolla voitaisiin paédsta parempiin tuloksiin, jos
data-aineistoa ja erilaisia muuttujia olisi saatavilla enemman. Maksukyvyttomyyden
todennakoisyytta voitaisiin tarkemmin ennustaa erilaisilla koneoppimenetelmillé, esi-
merkiksi neuroverkostoilla ja paatospuilla. Toisaalta tekoalymenetelmien tulkittavuus
olisi vaikeampaa.

Rakennetussa mallissa ei keskitytty muuttujien aiheuttamaan eri ryhmien tasa-
puoliseen kohteluun. Esimerkiksi muuttujat sukupuoli ja avioliitto voivat aiheuttaa
luokittelussa joidenkin ihmisryhmien tahatonta syrjintda. Oikeiden muuttujien va-
lintaa ja sen haasteita voitaisiin tutkia pidemmélle. Talloin mallin ennustekykya
voitaisiin tutkia erilaisilla muuttujilla, mikd mahdollisesti voisi parantaa mallin
ennustekykya ja samalla myos mallin tasapuolisuutta.
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