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Tutkielman tavoitteena on vertailla kolmen yleisesti kitytetyn koneoppimismallin lo-
gistinen regressiomalli, Random Forest -mallin ja Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost) -mallin suorituskykya ja tarkkuutta lainahakemuksista saatavien muuttujien
vaikutukseen maksetaanko laina takaisin ajallaan vai ei. Tutkimuksen pohjautuu
Yhdysvaltalaisen LendingClub-pankin vuosina 2007-2018 keréttyyn aineistoon, jos-
sa on yli kaksi miljoonaa havaintoa. Aineisto on epétasapaoinoine, joten tuloksia
arvioidaa seuraavilla mittareilla PR-AUC, ROC-AUC, F1 ja Brier Loss.

Tulokset osoittavat logistisen regressiomallin olevan paras tulkittavuudeltaan ja
nopeudeltaan kouluttaa, mikd mahdollistaa lapindkyvimmén pohjan lainapa&tos-
ten analyysiin. Random Forest pystyy hyvin yleistimé&én uusiin havaintoihin ja se
pystyy oppimaan ei-lineaarisia yhteyksia, mutta mallin tulkittavuus on heikompi.
XGBoost-malli suoriutui PR-AUC ja ROC-AUC-mittareilla parhaiten, mutta mal-
lin kalibrointitarve ja monimutkaisuus tekevit mallista vaativamman kdytadnnon so-
velluksissa.

Tutkielma vahvistaa kiayttotarpeen maarittavan koneoppimismallin valintaa. Lo-
gistinen regressiomalli on parhaiten auditoitavissa ja XGBoost-malli tarjoaa parhaat
tarkkuudet, jos halutaan parhaat ennusteet. Jatkotutkimuksena suositellaan vertai-
lemaan syvaoppimismenetelmié aikasarja-aineistoissa.
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1 Johdanto

Rahoitussektori on datan hyédyntéamisen edelldkavija. Laskentatehon kasvu on mah-
dollistanut entistd monimutkaisempien mallien kouluttamisen ja kiyttamisen erityi-
sesti riskienhallinnassa. Lainahakemuksien arvioinnin parantaminen voi mahdollis-
taa paremman kannattavuuden, vakavaraisuuden ja pienentéa luottotappioita. Lai-
nanmyontédjille datan hyodyntdminen ja mallien soveltaminen on merkittava kilpai-
luetu.

Koneoppimismallit mahdollistavat monimutkaisten ei-lineaarisia riippuvuuksien
havaitsemisen ja mallintamisen. Téssé tutkielmassa tarkastellaan kolmea hyvin eri-
laista koneoppimismallia luokittelutehtavissa. Tutkielman tarkoituksena on selvittdaa
kolmen yleisesti kdytetyn koneoppimismallin logistisen regressio, Random Forest ja
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) eroavaisuudet ja tarvitaanko monimutkai-
sempia malleja, jotta voidaan saavuttaa parempi ennustetarkkuus kuin perinteisella
lineaarisella mallilla. Logistinen regressiomalli toimii edustaen perinteisté tilastollis-
ta mallia, kun taas XGBoost- ja Random Forest-malli edustavat paatdspuumallien
ensemble-menetelmia, joissa yhdistyy satunnaisuus ja iteratiivinen mallienparannus.
Malleilla on tarkaituksena ennustaa lainan takaisinmaksuun liittyvaa riskia.

Tutkielmassa kiytetddn vuonna 2006 perustetun Yhdysvaltalaisen LendingClub
pankin aineistoa vuosilta 2007-2018, jossa on 2 267 001 lainahakemusta. LengingClu-
bin tarkoituksen oli tarjota lainoja yksityishenkil6lté yksityishenkilolle. Koska kéy-
tettava aineisto on epatasapainoinen, luokittelumalleja arvioidaan testiaineistoon
useilla mittareilld, kuten PR-AUC-, ROC-AUC-, Brier-Loss- ja Fl-arvoilla.

Tutkielma rakentuu siten, etté johdantoa seuraa aineiston esittelyyn ja aineiston
esikasittelyyn. Taméan jalkeen jokainen luokittelumalli méaaritetdan ja malleja kou-
luttaessa kiaytettavat hyperparametrit esitetddn. Mallien méaérittamisen jalkeen mal-
lien arviointi mittarit maédritetdin. Seuraavaksi esitelladn mallien baseline-tulokset,
josta seuraa mallien kouluttaminen, kalibrointi ja mallien keskendinen vertailu. Lo-
puksi on esitetty yhteenveto ja loppupéatelmat.

Tutkielman valmistelussa on hyddynnetty avustavaa kielimallia (ChatGPT) 1a-
hinné kielenhuoltoon ja koodiesimerkkien tarkennuksiin.



2 Ailneisto

Vuonna 2006 Yhdysvalloissa perustettu digitaalisten lainojen vélittaja (Fintech-
yritys) LendingClub tarjoaa yksityisasiakkaille mahdollisuuden hakea lainaa yksi-
tyisilté sijoittajilta ilman perinteistd pankkia valikdtend. LendingClubin tarkoituk-
sena on tarjota mahdollisimman helppo ja yksinkertainen lainanhaku- ja lainanan-
topalvelu ilman pankin luomaa kitkaa. Yksityishenkilot pystyvéit hakemaan kulutus-
tai yhdistelmélainoja, joita yksityishenkilot voivat rahoittaa osittain. LendingClub
itse arvioi lainahakemuksien perusteella lainojen luottoriskié lainanhakijoiden luot-
toluokituksen perusteella. Vuonna 2013 LendingClub ryhtyi tarjoamaan avointa ai-
neistoa osana heidén lapindkyvyysstrategiaansa. Radius Bank osti LendingClubin
vuonna 2020 minka takia vertaislainapalvelu paattyi eikd vanhoja aineistoja ole sen
jalkeen paivitetty. Tassa tutkielmassa kiytetddn LendingClubin alustalta kerdttya
anonymisoitua aineistoa, joka on lainanhakijoiden tekeméstd hakemuksesta sijoitta-
jille. Aineistossa on miljoonia lainahakemuksia ja se siséltdé lainanhakijoiden taus-
tatietoja, kuten aikaisempien lainojen takaisinmaksuhistorian, luottoluokituksen ja
tiedot haettavan seké jo olevien lainojen ominaisuuksista.

Tutkielman aineistona toimii LendingClubin hyvéksyttyjen lainahakemuksien ai-
neistoa vuodesta 2007 vuoteen 2018, joka on ladattu Kagglesta ja on sielld kaikkien
saatavilla. Kaggle tarjoaa aineistoja oppimis- ja tutkimuskiyttoon. LendingClubin
data on harvinaislaatuinen, koska yleisesti yritykset suojelevat omia aineistojaan ja
myOskin niisté tehtyja padtelmia. Tamén takia LendingClub ei ole endé paivittanyt
avoimia aineistojaan lainoistaan. Taméa kyseinen versio aineistosta on hyvin siivottu
ja standardisoitu jo valmiiksi. LendingClubin aineistoa on hyodynnetty useissa ra-
hoituksen ja matemaattisen mallinnuksen tutkielmissa, koska se on rakeenteeltaan
ainutlaatuinen ja helposti saatavilla. Néin ollen téstd samasta aineistosta tehdyt
tutkimukset ovat hyvin vertailukelpoisia keskenaén.

Kagglesta ladatussa CSV-aineistossa on kymmenessa vuodessa kertynyt 2 267 001
hyvéaksyttya lainahakemusta, joissa on 151 muuttujaa. Néaistd 113 muuttujaa on
numeerisia ja 38 on tekstimuotoisia. Aineisto jakautuu lainanhakijoiden itse an-
tamiin tietoihin ennen lainatarjouksen hyviksymistad ja LendingClubin méarittele-
miin muuttujiin lainahakemuksen hyvéksymisen jélkeen. Aineistosta on etukiteen
jo poistettu kaikki henkil6tietoja siséltavat muuttujat, joten aineistoa on tieto- ja
yksityisyyden suojan puolesta turvallista késitelld. LendingClubin aineisto sopii tut-
kimuskysymykseeni, koska aineistossa on suuri maira muuttujia lainanhakijoiden
taustoista ja sosioekonomisesta asemasta.

Kuvassa [1| on koulutettavan aineiston keskeisimmista muuttujista tehdyt kuvaa-
jat. Maksettujen lainojen- ja maksamattomien lainojen luokissa mediaani asettuu
noin 15 000 ja 20 000 dollarin tasolle. Myoskin molemmissa luokissa kuvaajan viik-
set ulottuvat 40 000 dollariin asti. Nain ollen lainan suuruudella ei vaikuttaisi olevan
yksisteen merkitystd maksetaanko laina takaisin ajallaan vai ei.

Lainojen korot vaihtelevat yllattavan paljon, ollen 5% ja 25% vililla. Erityisesti
juuri maksamattomien ja maksettujen lainojen korkojen erot ovat selvéit, maksa-
mattomien lainojen korkojen ollessa suuremmat. Taméa haijastaa lainanhakijoiden
vaihtelevaa riskiprofiilia, kun suureman riskin lainanhakijat saavat suurempi korkoi-
sia lainatarjouksia.
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Kuva 1: Aineiston keskeisimmét muuttujat ja niiden yhteydet lainantakaisin mak-
samiseen.

Suurin osa lainanhakijoista on asuntovelallisia, toisiksi suurin osa asuu vuokralla
ja kolmantena on omistusasunnossa asuvat. Témaéa jakauma on hyvin yleinen kes-
kiluokkaisten keskuudessa. Suurin osa lainoista on haettu yhdistdédkseen useampia
pienempia lainoja. Seuraavana listalla on luottokorttilainan takaisin maksu, joka
on myos yhden tai useamman korkea korkoisen lainan yhdistdmista. Kolmanneksi
suurin on kodin parantaminen. Koska useimmat lainanhakemisen syista ovat vanho-
jen jo voimassa olevien lainojen helpottamista varten, voidaan lainanhakijoita pitaa
hyvin korkean riskin lainanhakijoina.

FICO pisteistéa lainan takaisin maksaneiden ja ei maksaneiden vililld oleva ero on
selvisti havaittavissa. Néin ollen luottopistejérjestelmén kayttokelpoisuus on selvésti
merkitsevéssé roolissa.

Viimeisessé kuvassa esitetdén haettavien lainojen luottoluokitus (A-G). Suurin
osa lainoista on luokiteltu B ja C lainoiksi ja arvoa D huonompia lainoja on aineis-
tossa huomattavasti vihemmaén, joka on linjassa muiden muuttujien kanssa. Nama
lainojen luokitukset ovat linjassa muiden aineiston kuvaajien kanssa.

Lahtokohtaisesti suuremmilla vuosituloilla saa suurempia lainoja. Lainalle myon-
nettava korko on viite lainaan sijoittamisen riskistd. Kuvaajassa [2| on esitetty kor-
kotason muutos eri vuositulojen mediaaneilla. Kuvaajassa tulot kasvavat oikealle x-
akselia pitkin ja korko prosentti esitetadn y-akselilla. Kuvaajasta nahdaan, etta yli
10 000 dollarin vuosituloilla koron suuruus on laskeva. Kun taas alle 10 000 dollarin
vuosituloilla korot vaihtelevat todella suuresti 11-18% valilla.



5 Korkotaso eri tulotasoilla (mediaani ja IQR)
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Kuva 2: Vuositulojen vaikutukset lainan korkotasoon.

2.1 Datan esikasittely

Datan esikésittelylla tarkoitetaan datan saattamista valmiiksi sen analysoimista var-
ten. Tama vaihe on erittain tarked koneoppimismallien kouluttamisessa, silla se vai-
kuttaa merkittavisti malleista saatavaan analyyseihin [1]. Datan esikésittely voidaan
jakaa karkeasti kolmeen vaiheeseen. Ensimmaéisessé vaiheessa kategoriset muuttujat
muunnetaan mallille sopivaan muotoon. Toisessa vaiheessa paétetaan, mitd mahdol-
lisesti puuttuville arvoille tehdaén, ja viimeisessa vaiheessa muuttujien arvot skaa-
lataan malleille sopiviksi.

Ennen muita datan esikésittelyvaiheita aineistoon luotiin uusi padtosmuuttuja
loan_ prepaid. Paatosmuuttuja saa arvon 0, jos laina ei ole maksettu takaisin ajal-
laan tai lainanmaksamisessa on ongelmia, ja arvon 1, jos laina on maksettu ajal-
laan onnistuneesti. Muuttuja loan_ prepaid johdettiin alkuperéisestd muuttujasta
loan__ status, jolla on kahdeksan mahdollista arvoa Fully Paid, Charged Off, Default,
In Grace Period, Late (31-120 days), Late (16-30 days), Does not meet the credit po-
licy ja Current. Mikéli loan_ status on Fully Paid, saa loan_prepaid arvon 1. Kaikki
lainat poistettiin, joiden loan_status on Current, koska niiden osalta takaisinmak-
susta ei ole viela tietoa. Loput tilat saivat arvon 0, koska tilat Late, Default, Charged
Off ja In Grace Period viittaavat maksuongelmiin.

Muuttujalla loan_ status on lisdksi kaksi erikoisarvoa: “Does not meet the cre-
dit policy. Status: Fully Paid” ja “Does not meet the credit policy. Status: Char-
ged Off”. Kumpikaan néista arvoista ei tdyttanyt lainan myontamiskriteereja, mutta
myonnettiin silti. Nama molemmat arvot poistettiin aineistosta, koska tarkoituksena
oli tutkia lainan myontadmisen vahimmaiskriteerit tayttdvien lainanhakijoita, mutta
esiintyi maksuongelmia. N&in saatu binddrinen paatosmuuttujan loan_prepaid saa
arvon 1, jolloin laina maksettiin ajallaan takaisin 78,5% tapauksista ja arvon 0,
jolloin lainan takaisinmaksun kanssa ilmeni ongelmia 21,5%. Koneoppimismalleja
kouluttaessa muuttuja y kddnnetadn ympéri y <— y — 1, jolloin positiivinen luokka
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1 on kaikki, joiden lainojen maksamisessa havaittiin ongelmia. Tama kdantdminen
tehdédan, koska tarkoituksena on mallintaa positiivista luokkaa eli lainan takaisin-
maksun kanssa ilmenneitd ongelmia. Tamé on jakauma ei ole ddrimmaéisen vino,
mutta tulee ottaa huomioon myohemmin malleja koulutettaessa.

Alkuperéisistd 151 muuttujasta poistettiin ensin tietovuotoriskin siséltaviat muut-
tujat, jotka LendingClub on kirjannut vasta lainan myontamisen jélkeen, kuten to-
tal_pymnt. Tallaiset muuttujat hairitsisiviat mallien koulutusta ja vaaristaisivat mal-
leja. Témén jélkeen poistettiin kaikki muuttujat, jotka olivat vakioita koko aineis-
tossa kuten policy code, pymnt_plan ja application  type.

Aineistosta poistettiin myos kaikki muuttujat, joiden arvoista yli 50% puuttui,
koska téllaiset muuttujat eivéit tuota luotettavaa lisdarvoa mallille. Tamén jélkeen
muuttujia jai jaljelle 93 kappaletta. Jaljelle jadneistd muuttujista poistettiin viela
sellaiset, jotka sisdltavat pelkkaé tekstid eiké niitd voitu helposti kategorisoida kuten
ammatti emp title.

Muuttujat grade ja subgrade jétettiin aineistoon, koska ne ovat LendingClubin
itse antamia luottoluokituksia hakemuksille. Luokitukset tulevat heti lainahakemuk-
sen yhteydessa eiké niihin ole padssyt vaikuttamaan vielé yksikdan maksueré tai muu
tapahtuma. Néin ollen voidaan luokittelumalleissa huomioida niin sanottu sisédisen-
luokituksen merkitys myoskin. Mikali tutkielmassa arvioitaisiin yleisté lainojenmak-
suihin liittyvéa riskié, olisi perusteltua poistaa kyseiset muuttujat.

Néiden rajauksien jélkeen aineistoon jai 74 muuttujaa, jotka kuvaavat lainan-
hakijoiden taustatietoja ja lainachtoja. Jéljelle jadneet muuttujat sisaltavat muun
muassa hakijoiden tyohistoriaa, lainojen yhteismaéria, luottoluokitusta, tulotietoja
ja asumismuotoa. Muuttuja emp_length muunnettiin numeeriseen muotoon vuosiksi
ja puuttuvat arvot tdydennettiin mediaaniarvolla.

2.1.1 Puuttuvat arvot

Puuttuvien arvojen ongelma on yleinen kaikissa aineistoissa, joissa késitelldan dataa.
Puuttuvat arvot voivat johtaa vaaristymiin ja siten huonoihin koneoppimismallien
tuloksiin seké virheellisiin padtelmiin aineiston pohjalta [2]. Arvojen puuttumisen
vakavuus ja laajuus riippuvat siitd, kuinka paljon arvoja puuttuu ja mitkd ovat
niiden taustalla olevat syyt [3].

Seuraavien mekanismien méérittdmisessa on kiytetty léhteitd 3] ja |4]. Yleisesti
erotetaan kolme erilaista mekanismia puuttuville arvoille. Ensimméinen mekanismi
on, ettd arvoja puuttuu téysin sattumanvaraisesti (Missing Completely At Random).
Talloin puuttuvat arvot eivit ole mitenkaén riippuvaisia muuttujista tai havainnois-
ta. Tama on paras mahdollinen tilanne, silld puuttuvat arvot eivit vaérista aineistoa.

Toinen mekanismi on arvojen puuttuminen siten, ettéd se voidaan selittaa jollain
toisella muuttujalla (Missing At Random). Esimerkiksi jos muuttuja annual_income
sisaltad puuttuvia arvoja, néité voidaan selittdd emp title muuttujalla. Tietyt ihmi-
set voivat esimerkiksi jattad ilmoittamatta vuositulonsa, mutta heiddn ammattinsa
antaa viitteen vuosituloista. Tama voi esiintyé esimerkiksi matalapalkka-aloilla. Tal-
16in puuttuvat arvot voidaan tayttad mallintamalla muiden muuttujien avulla, miké
mahdollistaa analyysin jatkamisen ilman merkittavaa vaaristymista.

Kolmantena ja hankalimpana mekanismina on arvojen puuttumisen johtuminen
juuri kyseisestd arvosta itsestddn (Missing Not At Random). Esimerkiksi jos an-
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nual_1ncome arvoja puuttuu juuri niilté, joilla tulot ovat poikkeuksellisen pienet.
Téamaé on hankala tilanne, silla puuttumisen syy liittyy suoraan mitattavaan ilmioon.
Talloin harhattoman aineiston saamiseksi taytyy mallintaa puuttuvat arvot jollakin
muulla tavalla kuin arvojen tayttédmiselld, kuten k-lahimmét naapureiden menetel-
mélld tai k-means, jotta saataisiin mahdollisimman harhaton aineisto. Lopputulos
jaa vaistamatta epavarmemmaksi.

Puuttuvia arvoja arvioitaessa saadaan lopputulema, ettd suurin osa puuttuvis-
ta arvoista johtuu siitd, kun maksuaikajirjestelya ei ole syntynyt. Tama selittda
suurimman osan hardship- ja settlement- muuttujien puuttumisen. Tama viittaa
missing not at random -tilanteeseen, kun maksuaikaa tai erityisjarjestelyja ei ole
tarvittu. Muuttujassa emp_length havaittiin myos puuttuvia arvoja. Taméa nékyi
erityisesti tietyissa hakijaryhmissé, jolloin tilanne olisi missing at random. Muuttuja
postinumerosta sisélsi vain harvoja puuttuvia arvoja, eikd loogisuutta puuttuvien
arvojen osalta 10ytynyt, joten téssa arvioitiin tilanteen olevan missing completely at
random.

Taman jéilkeen aineisto jaettiin selitettdvadn muutujaan y ja selittdviin muuttu-
jiin X. Aineisto jaettiin ajallisesti harjoitusaineistoon (2007-2015), jossa on 828 654
havaintoa ja arvon 1 saa 18,6% havainnoista. Validointiaineistossa (2016-2017) on
477 370 havaintoa, joista arvoja 1 on 25,6% ja testiaineistossa on 65 142 havaintoa,
joiden arvo on 1 27,2% tapauksista. Néin ollen arvon 1 todennékoisyys on kasvanut
aineiston seuranta jaksolla. Télloin ajallisen jaon merkitys on suuri malleja arvioi-
taessa.

2.1.2 Kategoriset muuttujat

Kategoristen muuttujien muuntaminen numeeriseen muotoon on kriittinen vaihe da-
tan esikasittelyssa, silld koneoppimismallit tarvitsevat erilailla késitellyt kategoriset
muuttujat. Tésta syysta aineistosta tehdaan kaksi erilaista versiota malleja varten.
Lineaariset mallit tarvitsevat yksiluokkaista bin#ériesitystd (one-hot encoding)
kategorisille muuttujille. Yksiluokkainen binéériesitys toimii siten, ettd jokainen
muuttujan kategoria saa oman bindérisen arvon 1 tai 0, joka ilmaisee luokkaan kuu-
lumisen. Menetelmén etuna on erityinen selkeys ja tarkkuus seka se, ettei se perustu
jarjestysasteikkoon. Esimerkiksi, jos kategorisena muuttujana on koulutusaste, jossa
on vaihtoehtoina peruskoulu, lukio tai ammattikoulu, luodaan kolme uutta saraket-
ta, joista jokainen saa arvon 1, mikali lainanhakija kuuluu kyseiseen kategoriaan.

H Peruskoulu Lukio Yliopisto H

Lainanhakija 1 1 0 0
Lainanhakija 2 0 1 0
Lainanhakija 3 0 0 1

Taulukko 1: Yksiluokkainen binaéariesitys.

Vaikka lineaarisille malleille yksiluokkainen bin&ériesitys on suotavaa, se ei yleensa
ole optimaalisin menetelmé muihin koneoppimismalleihin, kuten puumallien, kan-
nalta. Taméa johtuu siité, ettd sarakkeiden lukuméaraé kasvaa nopeasti kategorioi-
den liséddntyessé, mikd kasvattaa muistin kdyttod ja mallien monimutkaisuutta mer-



kittavasti. Tama puolestaan lisda laskentatehon tarvetta sekd mallin koulutusaika
pitenee [5]. Tutkielmassa télla tavalla muunnetaan kategoriset muuttujat logistiselle
regressioanalyysimallille.

Toinen yleinen tapa késitella kategorisia muuttujia on laskea kullekin kategorialle
paatosmuuttujan keskiarvo (target encoding). Tatd menetelméd suositellaan erityi-
sesti puumalleille. Menetelméé sovelletaan vain harjoitusdataan, silla mallin koulut-
taminen paatosmuuttujasta johdetuilla arvoilla aiheuttaisi tietovuodon ja johtaisi
ylioppimiseen. Harjoitusvaiheessa koulutetaan koneoppimismallia, koska menetelma
hyodyntéa tietoa paadtosmuuttujasta, mikd on aina suuri riski tietovuodolle, joka
yliopettaisi luokittelumallin. Target-enkoodauksessa jokaiselle kategoriselle muuttu-
jalle lasketaan paatosmuuttujan keskiarvo

H Koulutustaso loan_ prepaid H

Lainanhakija 1 Lukio 0
Lainanhakija 2 Yliopisto 0
Lainanhakija 3 Lukio 1
Lainanhakija 4 Yliopisto 1
Lainanhakija 5 Yliopisto 1

Taulukko 2: Paatosmuuttujan mukaan muuntaminen lahtotilanne.

Kuvitellaan taulukon [2lmukainen tilanne. Tésta saadaan laskettua keskiarvot. Lukio

saa keskiarvoksi % = 0.5 ja yliopisto saa keskiarvoksi &1 — % Kun alkuperéiset

kategoriat korvataan saaduilla keskiarvoilla, saadaan puumalleille sopivat muuttujat.

H Koulutustaso loan prepaid H

Lainanhakija 1 0.5 0
Lainanhakija 2 1 0
Lainanhakija 3 0.5 1
Lainanhakija 4 1 1
Lainanhakija 5 1 1

Taulukko 3: Paatosmuuttujan mukaan muuntaminen lopputilanne.

Kuten taulukossa |3| huomataan, mallit saavat tésta jatkuvat muuttujat. Haastee-
na target-enkoodaamisessa on, ettd jos harjoitusaineistossa jokin kategoria esiintyy
vain kerran, mallilla ei ole mahdollisuutta oppia sen kayttaytymistd luotettavasti.
Esimerkiksi jos yksi kategoriaryhmé on maksanut onnistuneesti lainansa pois, tal-
16in testidatassa malli kiyttda tdtd ryhméd niin sanottuna paatdésmuuttujana. On-
gelma voidaan ratkaista kiyttamélld ristiinvalidointia (cross-validation), jossa kes-
kiarvot lasketaan ainoastaan harjoitusaineistossa olevien havaintojen perusteella, ja
koulutusaineiston ulkopuolisille kategorioille annetaan yhtendiset arvot [6]. Mikéili
testiaineistoon ilmestyy kategoria, jota ei harjoitusaineistossa ollut, talloin sille an-
netaan arvo Nan eli puuttuva arvo. Kaikki ei arvoa sisdltédvat muuttujat késitellaéan
seuraavassa vaiheessa.

Puumalleille esikésiteltdessd kategorisia muuttujia voidaan kiyttdd oridinaal-
enkoodausta. Kun kategoriset muuttujat voivat olla nominaaliset, joilla ei ole si-
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sdista jarjestysta tai ordinaalisia, joilla on selvé sisdinen jarjestys. Label encoding
muuttaa kategoriat kirjallisesta muodosta numeeriseen muotoon |7|. Esimerkiksi lu-
kio=0 ja yliopisto=1. Tamé onnistuu erityisen hyvin puumalleille, koska ne eivat
ajattele numeroita paremmuusjarjestyksesséa, vaan kayttavit numeroita ainoastaan
haarojen jakamisessa.

Logistiselle Regressiomallille ja Random Forestille kiytettiin one-hot-koodausta
ja Extreme Gradient Boosting-mallille kiytettiin oridinali-enkoodausta.

2.1.3 Arvojen skaalaus

Arvojen skaalauksella tarkoitetaan muuttujien arvojen muuntamista vertailukelpoi-
selle vilille. Esimerkiksi vuositulojen muuttujan annual income arvot vaihtelevat
valilla 0% - 10 999 200 dollaria, kun taas muuttujan num_¢_op past_12m, joka
kertoo montako avointa luottosuhdetta lainanhakijalla on, arvot vaihtelevat O:n ja
32:n valilla. Talloin muuttujien arvot voidaan skaalata vilille 0-1 siten, ettd niiden
keskiarvo on 0 ja hajonta 1.

Skaalauksen merkitys riippuu koneoppimismallista. Esimerkiksi puumallit ei-
vat yleensé tarvitse arvojen skaalausta, mutta lineaariset mallit sitd vastoin vaa-
tivat [8]. Liséksi eri malleille sopivat paremmin erilaiset skaalamenetelmét. Logis-
tisessa Regressiossa skaalauksella voi olla merkittava vaikutus, kun verrataan z-
standardoinnilla skaalatuilla muuttujilla saadaan huomattavasti parempia tuloksia
verrattuna skaalaamattomiin arvoihin |[8|. Z-standardoinnissa jokaisen muuttujan
arvo muunnetaan kaavalla

missa x on alkuperdinen arvo, g on muuttujan arvojen keskiarvo ja ¢ on muuttujan
arvojen keskihajonta. Talloin saadaan muuttujalle keskiarvoksi 0 ja keskihajonnak-
si 1.

Arvojen skaalaus estdd myos yksittaisid muuttujia hallitsemasta mallin koulutus-
ta liikkaa. Tamé& on erityisen tédrkedd lineaarisissa malleissa, joissa suuret arvovélit
voivat védristdd tuloksia [8]. Aineistoa esikésiteltdessd Logistiselle Regressiomallil-
le kiytettiin tatd menetelméd. Random Forest-ja Extreme Gradien Boosting-mallit
eivat tarvitse skaalausta etukéteen.



3 Menetelmat

Koneoppimismalleja on lukuisia erilaisia, ja ne voidaan luokitella oppimistyylin, mal-
liperheen tai pa#atosluonteen mukaan. Oppimistyylin perusteella mallit jaetaan val-
vottuun oppimiseen, valvomattomaan oppimiseen, puolivalvottuun oppimiseen seka
vahvistusoppimiseen. Valvotussa oppimisessa malli oppii aineiston sy6tteistéd ja nii-
hin liittyvistd tunnetuista lopputuloksista. Valvomattomassa oppimisessa malli etsii
rakenteita tai klustereita aineistosta ilman etukéteen maéariteltyja lopputuloksia ja
tekee omat péaatelménsa naiden perusteella luokkajaosta. Puolivalvottu oppiminen
on néiden edelld mainittujen valimalli, jossa osa aineiston lopputuloksista jo tunne-
taan ja osa ei. Vahvistusoppimisessa malli oppii palkkioiden ja rangaistusten avulla
arvioimaan omaa toimintaansa ja tata kautta oppii aineistosta.

Malliperheiden mukaan koneoppimismallit voidaan jakaa lineaarisiin malleihin,
puu- ja enseblemalleihin, probabilistisiin malleihin, neuroverkkoihin seké dimensioi-
den pienennysmenetelmiin.

Koneopppimismallit voidaan péaatosluonteen perusteella jakaa luokittelumallei-
hin, regressiomalleihin, klusterointimalleihin, dimensioiden vihentédmismalleihin tai
anomalianhavaitsemismalleihin.

Tamén tutkielman tavoitteena on kehittdd mahdollisimman hyvéa luokittelumal-
li, joka ennustaa lainanhakijan maksujen toteutumista lainan maksun aikana hakija
ominaisuuksiensa perusteella. Luokittelumallin tarkoituksena on arvioida, maksaa-
ko asiakas lainansa takaisin ongelmitta vai ei. Paatosmuuttuja loan prepaid saa
arvon 0, jos laina maksetaan takaisin ajallaan ilman ongelmia, ja arvon 1, jos lainan
maksussa esiintyy ongelmia tai se jad maksamatta.

Jokaisen lainanmaksajan kohdalla tehtévissa luokittelussa on ongelmana, mika
todennéakoisyys riittad siihen, etté laina voidaan katsoa maksetuksi. Koneoppimis-
malli laskee jokaiselle lainanhakijalle todennékéisyyden P(y = 1|z), jolla kuvataan
ongelmien ilmaantumista lainan takaisinmaksun aikana. Yksi keskeisimpid asioita
koneoppimismallille on 16ytda todennakoisyys, jonka jalkeen laina luokitellaan mak-
setuksi. Tatad arvoa kutsutaan kynnysarvoksi. Esimerkiksi, jos kynnysarvo on 0,7
ja saatu todennakoisyys olisi alle tdmén, laina luokitellaan maksamattomaksi, kun
taas yli laina luokitellaan maksetuksi.

3.1 Logistinen regressiomalli

Logistinen regressiomalli on valvotun oppimisen malli, joka kuuluu lineaaristen mal-
lien perheeseen. Téssa tutkielmassa sita kiaytetaan luokittelumallina, joka hyodyntaa
todennéakoisyyspohjaista lahestymistapaa. Maksetaanko laina takaisin vai ei on bi-
néddrinen luokitteluongelma, jonka ratkaisemiseen logistinen regressiomalli soveltuu
hyvin [9].

Logistisen regressiomallin taustalla oleva logistinen funktio kehitettiin jo 1800-
luvun puolivilissé mallintamaan populaatioiden kasvua ja kuvaamaan kemiallisia
reaktioita [10]. Varsinainen logistinen regressio kehitettiin 1940-luvun loppupuolel-
la, jolloin sitd alettiin kayttad erityisesti tilastotieteessd bindaristen luokitteluon-
gelmien ratkaisemiseen. Viimeisten vuosikymmenten aikana logistista regressiota on
sovellettu laajasti seké tilastotieteessé ettéd koneoppimisessa, ja se on osoittautunut



erittain tehokkaaksi malliksi monilla sovellusalueilla [11].

Lineaarinen regressioanalyysi on tilastollinen menetelmé, jonka tavoitteena on
sovittaa selittdvien muuttujien X ja selitettdvan muuttujan Y vilille mahdollisim-
man hyvin sopiva suora. Mallin perusmuoto on

Y = X3+,

missd Y € R, 8 on parametrivektori ja € on mallin virhetermi, jonka oletetaan ole-
van normaalijakautunut [12]. Logistisessa regressioanalyysissi lineaarista mallia so-
velletaan siten, ettd lopputulos tulkitaan todenndkdisyydeksi kuulua tiettyyn luok-
kaan [13].

Logistisen regressioanalyysin pédtavoitteena on 16ytaa funktio, joka muuntaa
syotemuuttujien lineaarisen yhdistelmén todennékoisyydeksi [14]. Tadma toteutetaan
sigmoidisella eli logistisella funktiolla, jonka muoto on

1
p(X) = 11 e—XB)

missé p(X) on todennédkéisyys sille, ettd havainto kuuluu luokkaan y = 1. Logistisen
funktion arvo on aina valilld (0, 1), minkd vuoksi se on luonnollinen tapa mallintaa
todennékaisyyksia [14].

3.1.1 Maaritelma

Seuraavassa méaéritelméssa noudatetaan lahteitd [14] ja [15] logistisen regressioana-
lyysifunktion mallintamiseen.

Olkoon jokaiselle havainnolle eli lainalle i € {1,2,3,...,n} ominaisuusvektori
x; € R™ ja jokaiselle lainalle olemassa Y; € {0,1} péitosmuuttuja, joka saa ar-
von 1, jos laina maksetaan ajallaan ja Y; = 0 muuten.

Néin ollen saadaan aineisto D = {{x;, y;}}1<i<n, joka voidaan esittdd matriisi-
muodossa

T
(1 Ty Ti2 - Tim 37%1]

y = Y2 cR™ X — To1 T2 ... Tom _ P c R
Yn Tn1 Tp2 -« Tmn 37[77;}

Jokainen xp;) rivi esittad yhden lainanhakijan ominaisuuksia, esimerkiksi x;; voisi ol-
la lainanhakijan vuositulot ja x;, lainanhakijan FICO-luottoluokitus. Talla matriisi-
rakenteella voidaan kayttaa logistista regressiota, jonka tarkoituksena on méarittaa
jokaisen lainan takaisinmaksun todennakoisyys.

Paatosmuuttuja Y; noudattaa Bernoulli-jakaumaa logistisessa regressiossa omi-
naisuusvektorin z; perusteella

Yi|z; ~ Bernoulli(p;), p;= P(Y; = 1lx;),

missé p; kuuluu lineaariseen yhdistelmiéin x7 3 logit-linkin




kautta, jossa todennékoisyys madritetddn O(z;) = 1{—"&_.

Logistisessa regressiossa teoreettisesti oletetaan paétosmuuttujan Y € (0, 1) nou-
dattavan ehdollisesti binomijakaumaa jokaisen yksittdisen lainan takaisinmaksun
kohdalla. T&lloin koko aineiston mallintamisessa voidaan kiyttda binomijakaumaa.
Kun lainan takaisinmaksuun liittyvat muuttujat ovat annettuna ominaisuusvektoris-
sa X, ehdollista todennékoisyytté lainan takaisinmaksusta merkitdan P(Y = 1|X).
Mikéli lainaa ei makseta ajallaan takaisin, merkitddn P(Y = 0|X). Télloin takaisin-
maksun eli onnistuneen ja epdonnistuneen takaisinmaksun vélistd suhdetta annetulla
ominaisuusvektorilla maaritetdan kaavalla

PY=1X)  P(Y=1X)
P(Y =0/X) 1-P(Y =1X)

Funktion p(X) arvot kuuluvat vilille (0, 1), koska sigmoidifunktion arvot lahestyvét
0 tai 1, mutta eivit koskaan saavuta niitd. Tadméan takia funktion ©(X) arvot kuu-
luvat vilille (0, 0o). Téll6in funktion (n(©(X)) arvot taas kuuluvat vélille (—oo, 00).
Edellisen funktion muunnos antaa mallille seuraavan lineaarisen muodon

p(8,X)
B on mallin parametrivektori, joka kertoo paljonko muuttujavektorin alkio x; vaikut-

taa logit-muotoiseen todennékoisyyteen. Ratkaisemalla edellisesta kohdasta p(/3, X),
saadaan

In(O(X)) = In( ) = BX.

o(X5)

p(3,X) = 1+ eXB)"

Tamé on aikaisemmin mainittu sigmoidifunktio, joka rajoittaa mallin antamat to-
dennékoisyydet vilille (0, 1). Seuraavaksi ratkaistaan parametrivektorin  kertoimet
kaavalla

mBaXL(ﬁ,Y,X), (1)

jossa L on uskottavuusfunktio. Kuten aikaisemmin sanottiin, jokainen havainto on
Bernoulli-jakautunut ja ehdollisesti riippumaton. Néain ollen saadaan uskottavuus-
funktio

L(B,Y,X) Hp B, %)Y (1= p(B, %)) .

Logaritmin laskeminen on mielekkdampéaé kuin juuri esitetyn yhtalon ratkaiseminen,
koska logaritmi muuntaa tulolausekkeet summiksi. Téalloin voidaan ratkaista yhtalon
sijasta yhtdloa

mﬁaxl(ﬁ,Y,X), (2)
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jonka uskottavuusfunktion on

n

l(ﬂa Y7 X) = Z(yzx(z)ﬁ - ln(l + e(x(i)ﬁ))' (3>

=1

Tuntemattomien parametrien 3 ratkaisemiseksi kiytetddn maksimoinnissa Newton-
Raphson-algoritmia. Algoritmin kdyttdminen perustuu parametrien [ ratkaisemi-
seen iteratiivisin askelin. Askeleen j + 1 parametrit saadaan kaavasta

82
Byt = B+ (5 (B)) ™ 560, g

jossa g—é, a,eaaéT (B;) ovat uskottavuusfunktion ! ensimméinen ja toinen osittaisderi-

vaatta.

3.1.2 Hyperparametrit

Hyperparametrit ovat luokittelumalleille annettavia parametreja eli arvoja, jotka
ovat yleensd numeroita tai mallin tietdmié arvoja, joilla sdddelldédn mallin toimintaa.
Hyperparametreilld ohjataan luokittelumallien yleistdmistd, muuttujien valintaa ja
mallien laskennalista tehokkuutta ja suoritusaikaa. Sopivien hyperparametrien 16y-
tdminen on haastavaa, ja jokaisella mallilla on niille omat erityispiirteet. Téassa tut-
kielmassa kidytettavat hyperparametrit perustuvat Pythonin Scikit-learn -kirjaston
malleihin, ja niiden maérittdmisessd on hydédynnetty kirjaston dokumentaatiota, jo-
ka loytyy kirjaston kotisivulta https://scikit-learn.org/stable/index.html.

Logistisella regressiomallilla on olemassa erilaisia ratkaisijoita. Ratkaisijoilla tar-
koitetaan mallin parametriestimoinnissa kiytettyja optimointialgoritmeja. Edellises-
sé kappaleessa esitettiin néistd ratkaisijoista newton-cg. Muita yleisesti kiytettyja
ratkaisijoita ovat liblinear, lbfgs, sag ja saga. Liblinear toimii hyvin pienille ja keski-
suurille aineistoille, seké se tukee L1- ja L2-rangaistuksia. Lbfgs on yleiskédyttoinen ja
nopea suurille aineistoille ja se tukee L2-rangaistusta. Sag soveltuu erityisen suurille
aineistoille, ja saga on sen uudempi ja paranneltu versio.

Yleisesti eri koneoppimismallien keskeiset hyperparametrit hallitsevat mallin mo-
nimutkaisuutta ja ylisovittamista. Seuraavien logistisen regressiomallin keskeisim-
pien hyperparametrien analysointiin ja esittdmiseen on hyodynnetty lahdetta [16).

Logistisessa regressiomallissa yleisid ongelmia ovat ylisovittaminen ja monikolli-
neaarisuus, erityisesti kun kyse on parametriarvioinnissa. N&in ollen apuna kéyte-
taan L2-rangaistusta, jolloin [2| lauseke saa uuden rangaistusparametrin

lrangazstus(ﬁ Y X) - l 5 Y X >\ Z 62 (5)

Kyseisessa lausekkeessa A on rangaistusparametri, jolla pystytdadn kontrolloimaan
lausekkeen kutistuksen voimakkuutta. Toisin sanoen, jos A on suuri, talloin ker-
toimet lahestyvat nollaa, mutta eiviat koskaan saavuta sitd kuitenkaan. Nain ollen
L2-rangaistus ei tee muuttujavalintaa eli ei poista yhtdkddn muuttujaa mallista,
vaan vakauttaa mallin parametriarviot pienentamailld muuttujien painoja. Tasta
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seuraa myos se, ettd kaavaan 4| vaihdetaan tilalle edelld esitetty penalisoitu log-
uskottavuuden gradientti ja Hessian.

Hyperparametrilla dual méaritetdan, ettd ratkaistaanko alkuperdisen tehtéavan
sijasta siitd johdettu duaalimuotoinen tehtava. Se voi saada arvon True tai oletukse-
na olevan False. Duaalitehtavé valittaessa taytyy kayttéda liblinear ratkaisijaa. Hyper-
parametri tol madrittada optimoinnin pysayttamiskriteerin, eli kuinka pieni parannus
riittad, jottei algoritmi jatka seuraavalle iterointikierrokselle. Tama tarkoittaa, etta
kun kahden perédkkiisen Newton-Raphson {| iteraatiokierroksen vilinen ero on alle
pysayttamiskriteerin, malli pysahtyy.

Hyperparametri C' maérittaa voimakkuuden regularisoinnille, joka on lausekkees-
sa [5| esitetyn parametrin A kddnteisluku. Mitd suuremman arvon hyperparametri C'
saa, sitd heikompi on L2 rangaistus, koska

A= L
C
Hyperparametri fit_intercept poistaa vakiotermin [y, jolloin malli pakotetaan
kulkemaan origon kautta. Téstd voi olla hyotyé, jos aineiston muuttujat eivét ole
mitenkéédn keskitetty, jolloin jokin perusviitepiste aineistoon kannattaa liséta.
Hyperparametri class  weight muuttaa log-uskottavuusfunktion painotuksen muo-

toa. Parametri class weight on erityisen térked kun aineiston luokat ovat epétasa-
painoisia. Taéma hyperparametri muuttaa kaavan 3| muotoon

w(8,Y, X) sz yi X — In(1 + ey,

Mahdolliset arvot ovat None, jolloin jokainen luokka saa saman painon tai balanced,
jolloin painot asetetaan automaattisesti kaavalla w; = k%j, jossa n on kaikkien
havaintojen lukuméaara, £ on kaikkien luokkien lukumaédra ja n; on luokan j ha-
vaintojen lukumaéra. Télloin myos Newton-Raphson algoritmin gradientti muuttuu
muodosta

n

(@) = (Wi — )X

i=1

ap

muotoon

Z wz Yi pz (z)

Téamé sama tapahtuu myos Hessianille. Nain ollen harvinaisten luokkien havainnot
saavat suuremman painon, joten malli huomioi ne paremmin. Yksi vaihtoehto on
my6s madrittad itse painot jokaiselle luokalle esimerkiksi {0 : 1,1 : 3}, jolloin luokan
1 havainnot painavat kolme kertaa enemmén.

Seuraavat hyperparametrit ovat hyvin yleisia ja tekevét ldhes samat asiat oli
koneoppimismalli mika tahansa scikit-learn kirjastosta, joten tulevien koneoppimis-
mallien kanssa néita ei madritelld erikseen. Hyperparametri max_iter maarittas, jo-
kaiselle mallille suurimman sallitun iteraatioiden lukumaérén, mikali algoritmi ei ole
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konvergoinut eli saanut lopetusarvoansa vield tassa vaiheessa. Lahtokohtaisesti tata
hyperparametria voidaan kayttaa kaikissa téssa tutkielmassa esiteltavissa luokitte-
lumalleissa. Lineaarisessa regressiomallissa max_iter rajoitin rajoittaa iteraatioiden
méaarad kaavan 4| kohdassa. Hyperparametri verbose maarittaa kuinka paljon ratkai-
sija kertoo etenemisestdan kayttéajalle. Mikali sille antaa arvon 0, ratkaisija ei kerro
mitaédn ja arvolla 1 tai suurempi se tulostaa tietoja iteraatiokierroksien etenemises-
ta. Mikali sille annetaan arvo -1 se kertoo lahtokohtaisesti kaiken mallin koulutuksen
edistymisestd. Hyperparametrilla n_ jobs maéritetdédn kuinka montaa CPU-ydinté
tal prosessoria kiytetddn rinnakkaislaskentaan mallin sovituksen aikana. Oletukse-
na se on None eli kiiytetdan vain yhta. Mikali sille antaa arvon -1, talloin kiaytetaan
kaikkia saatavilla olevia ytimié.

Viimeisené esitelladn hyperparametri L1, eli LASSO parametri, jota ei voida
hyodyntaa esittdmaéssani tavassa ratkaista lineaarista regressiomallia, mutta se on
erittdin kiytetty hyperparametri muiden lineaaristen regressiomallien ratkaisijoiden
kanssa. Kuten [2| esitetdéin logistisen regression maksimoivan uskottavuutta. L1 hy-
perparametrin lisidminen muokkaa tavoitteeksi

mﬁax(l(ﬁ, Y, X)— A Z 1851));

jossa rangaistusparametri A > 0. Scikit-learn kirjastossa tdmé vastaava on % Téahan
asti kyseistd hyperparametria voidaan kiyttda, mutta seuraava vaihe estaé kiyton.
Télla on vaikutus myos Newton-Raphsonin kaavaan

lrangaistus(ﬂ) = l(ﬁ) —A Z |5j|
j=1

Téalloin joudutaan kuitenkin siirtymédn kiyttamaéin liblinear tai saga ratkaisijaa,
jotka pystyvat kayttamaan koordinaattilaskeutumista.

3.2 Random Forest

Random Forest on valvotun koneoppimisen malli, joka kuuluu puumalleihin. Té&s-
sé tutkielmassa sitd kiytetdan luokittelumallina, joka pystyy havaitsemaan aineis-
tosa ei-lineaarisia riippuvuuksia. Vuonna 2001 Breiman kehitti Random Forest -
algoritmin, joka yhdistad useita paatospuita yhdeksi malliksi ja tuottaa vakaita ja
tarkkoja ennusteita [17]. Random Forest on yksi menestyneimmistéd ja laajimmin
kiytetyista koneoppimismalleista. Se skaalautuu hyvin suurillekin aineistoille ja s&i-
lyttaéd samalla tilastollisen tehokkuuden luotettavien paételmien tekemiseen [18].
Random Forest hyodyntda Breimanin vuonna 1996 esitteleméd bootstrap-nayt-
teenottoa, jossa yhdestd mallista koulutetaan useaan kertaan eri versioita alkuperai-
sesté aineistosta saatavalla osa-aineistolla [19]. Mallissa kiytetdén liséksi satunnai-
sotantaa paatospuun lehtien muodostamiseen solmuissa. Yksittéisissd padtospuis-
sa solmujen jakopisteiksi valitaan ne muuttujat, jotka tuottavat parhaimman jaon.
Random Forestissa muuttujat jactaan sattumanvaraisesti, mikd vahentda paitos-
puiden keskenaista korrelaatiota. Alkuperaisestd muuttujajoukosta, jonka koko on p
valitaan yleensd luokittelutehtdviin |/p muuttujaa ja regressiotehtéviin £ muuttujaa
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jokaiseen solmuun. Breimanin analyysit osoittavat mallin sailyttavan riittavian suu-
ren yleistamisvirheen, vaikka yksittaiset paatospuut voivat ylioppia, kokonaisuutena
malli ei kuitenkaan siihen taivu |17].

3.2.1 Maaritelma

Téassd médritelméssé esitellddn Random Forestista yleistetty malli luokitteluongel-
malle, jossa voidaan muuttaa jokaisen yksittdisen puun merkitysta eli painoarvoa
mallille. Madritelma pohjautuu Chenin, Yun ja Zhangin esittdméadn muunnokseen
koneoppimismallista [18].

Oletetaan ominaisuusvektorin x; € R™ ja paatosmuuttujan y; € {0,1} olevan
samat kuin méaaritelméssi[3.1.1. Random Forest generoi padtésmuuttujan arvon

Yi = Hi + €i,

jossa p = E(y;|x;) on mallin odotusarvo, jota pyritddn mallilla ennustamaan. Kai-
kille mallin havaintopareille {e;, x;} pétee perusoletus, ettid ne ovat itseniisesti ja
identtisesti jakautuneita. Mallin virhetermin ensimmaéinen ominaisuus E(e;|x;) = 0
tarkoittaa, ettd mallilla ei ole systemaattista harhaa, vaan virhetermin odotusar-
vo on 0. Toinen ominaisuus E(e?|x;) = o? tarkoittaa, ettd mallin virhetermi saa
vaihdella jokaisen eri havainnon x; kohdalla. T&ll6in virheen hajonta riippuu omi-
naisuusvektorista, miké tunnetaan heteroskedastisuutena.

Olkoon aineisto D = {{x;, yi}}1<i<, samat kuin kohdassa [3.1.1 esitetty aineis-
to. Kun tunnetaan ominaisuusvektorin x; paatésmuuttuja y;, voidaan esittaa yksi
puumalli BL kaikista Random Forestin puista

@z’ = P£L<X’i7 X7 Yy, B: G)Y7

jossa 'y = (y1,¥a,...,Yn) ON péadtésmuuttujien vektori, PL, (x;, X,y,B,0) on n-
ulotteinen vektori, joka méarittdéd yksittdisen puun rakenteen, ja X = (x1, X2, ...X,)
on ominaisuuksien matriisi. Yksittdisen puun rakenteessa x; on uusi havaintovek-
tori, jota ennustetaan, X on koulutusdatan piirrejoukko, y on koulutusdatan paa-
tosmuuttujat ja B on koulutukseen kdytetty bootstrap-osa ja © kuvastaa tdmén
yksittdisen puun satunnaisuutta.

Muuttujat B ja © tuovat malliin yksittiisten puiden kautta satunnaisuutta.
Muuttuja B maéarittdd havaintojen valintaan satunnaisuutta, kun tehdain jokai-
selle puulle erikseen bootstrap-otantaa. TAmé on bagging-vaihe |19]. Koska kaikissa
solmuissa ei tarkastella kaikkia ominaisuuksia, méarittda © jokaiselle puun solmulle
tulevien ominaisuuksien satunnaisuutta. N&in ollen puista tulee kesken&édn erilai-
sia ja niiden valiset korrelaatiot pienenevét, mista seuraa kokonaisuutena paremmin
toimiva malli.

Oletetaan olevan M, bootstrap-aineistoa, josta on koulutettu Random Forest
-malli valmiiksi. Téssd huomiona on, ettd jokainen puu on kasvatettu eri sattuman-
varaisesti valitulla aineistolla alkuperiisestd aineistosta. Lahtokohtaisesti jokainen
puu on erilainen. Tarkastellaan yksittdista puuta m. Sy6tetddn havainto (yo,Xo) va-
litsemaan m puuhun. Havainto kiy puun lapi paétyen johonkin puun lehteen [, jossa
on jokin mé&ara n; koulutusdatan pistetta
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Dy = {(yi, Xi1), - (yz'nl 5 Xinl)}

joiden mukaan luodaan ennuste ominaisuusvektorille xy. Koska bootstrap-naytt-
eessé sama havainto voi esiintyd useammin, oletetaan havainnon (x;,y;) esiintyvin
puun lehdessd h; kertaa. Néiin ollen vektori P (xg, X,y,5,0) on harva ja suu-
rin osa sen havainnoista on % tai nollia. Kuitenkin kyseisesséd vektorissa suurin
osa arvoista on nollia johtuen sen harvuudesta. Eri suurta kuin nolla arvot tulevat
pisteistd, jotka ovat samassa lehdessa [ kuin ominaisuusvektori xq. Toisin sanoen
vektorissa Ppr (%9, X,y, B, O) elementti i on 0 jos (y;,x;) ¢ D ja (yo,Xo) € D;. Vek-
torin P gy, alkiot ovat painokertoimia muodostettaessa ennustetta paatosmuuttujal-
le yo vektorista y. Bootstrap-aineistoa kiytetddn kasvattamaan puita alkuperéisen
koulutusaineiston sijasta. Bootstrap lisdd malliin satunnaisuutta, koska havainnot
voivat esiintyd useammin kuin alkuperéisessa aineistossa.

Normaalissa paatospuussa kiytetdan jokaista muuttujaa p puun haarottamiseen.
Random Forest -menetelmésséi sen sijaan valitaan satunnaisesti esimerkiksi ¢(g <
/P) muuttujaa jakoehtojen 16ytdmiseen. Ilman bootstrapia jokainen havainto i olisi
mukana jokaisessa puussa tdsmaélleen kerran. Téastd seuraisi myos se, ettd vektori
Ppy, olisi vihemman harvempi, koska kaikki havainnot olisivat aina mukana.

Random Forest -mallin puun m ennuste paatosmuuttujalle f,, on

fm(Xi) = PBL(m) (Xi7 X7 Yy, B(m)a @(m))Y:

jossa P prim) (X, X, ¥, Bimy, ©(m))y on kyseisen puun n-ulotteinen konfiguraatiovek-
tori. Mallin lopullinen tulos on muotoa

My,

B(w) =D wim) fn(x4), (6)

m=1

jossa w kuvastaa puun m painoa. Puiden painot voivat olla tasaisesti jaettuja, tai
niiden painoja voidaan muuttaa saatujen tulosten perusteella. Perinteinen Random
Forest -malli kiyttda tasapainoisia painoja.

1

W = 3,

jolloin ennuste saadaan laskemalla kaikkien puiden ennusteiden aritmeettinen kes-
kiarvo. Edella esitetty formaali rakenne toimii siltana seuraavaksi esiteltaviaén ko-
neoppimismalliin.

3.2.2 Hyperparametrit

Random Forest -mallissa kiyttdjan on maaritettava useita hyperparametreja, jotta
malli toimisi tehokkaasti. Seuraavien hyperparametrien madrittadmisessé on kéytetty
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lahdetté |20] ja scikit-learn kirjastoa https://scikit-learn.org/stable/index.
html.

Yksi keskeisistd hyperparametreistd on metsén puiden lukumaéaard. Puiden méa-
ran kasvattaminen ei lisda ylisovittamista, vaan pienentdé varianssia ja vakauttaa
mallin ennusteita [17]. Puiden mééraa lisdttaessd on huomioitava, etté jokaisen puun
lissaminen malliin kasvattaa sen tarvitsemaa laskenta-aikaa. Néin ollen puiden li-
sdaminen merkitsee kompromissia laskenta-ajan ja mallin vakauden valilla. Puiden
madrad voi sadatad hyperparametrilla n_ estimators, joka on usein oletuksena 500 tai
1000 puuta. Sdatamalla n_ estimators hyperparametria sdddetdén kaavaa [6] jolloin
saadaan arvo M,, = n__estimators, joka kertoo puiden maaran mallissa. Mikali M,
on pieni malli saa suurella varianssilla ennusteita eri ajokerroilta ja arvon ollessa
suuri ennuste pysyy enemman samanlaisena ajokerroista riippumatta.

Max_ features on toinen keskeisimmistd Random Forest-mallin hyperparamet-
reistd, jolla méaritetddn montako ominaisuutta jokaisessa solmussa on valittavana.
Luokittelumallissa yleensa oletuksena on max_ features = ,/p, mutta se voi myos
olla osassa tapauksista logs(p). Mikili mazx_features arvo on suuri, sitd vahvempia
yksittdiset puut ovat, mutta samalla puut korreloivat toistensa kanssa enemmén.
Liian suuri korrelaatio tekee puista liian samanlaisia kesken&édn, jolloin mallin en-
nusteet eivit monipuolistu tarpeeksi. Mikéili maz_ features on liian pieni puista tulee
heikkoja, jolloin ennusteista tulee samanlaisia. Maz features ei suoranaisesti vaiku-
ta Random Forest-mallin méaaritelméén, vaan se maaritaa ainoastaan lausekkeeseen
[6] solmujen valinta-avaruuden.

Jokainen Random Forest-mallin puu rakentuu omalle otosjoukolleen alkuperéi-
sestd aineistosta. Breimanin esitteleméssa Random Forest-algoritmissa otoskoko ote-
taan bootstrapilla, jossa puusta arvotaan n havaintoa takaisin panolla [17]. Hyper-
parametri sample_ size méarittad, otoskoon suhteessa alkuperiiseen aineistoon. Ole-
tuksena sample size on samankokoinen kuin alkuperdinen aineisto. Suuri otosko-
ko liséd puiden samankaltaisuutta, kun taas pieni otoskoko heikentaé yksittaisten
puiden tarkkuutta. Mikéli otoskokoa pienennetédén se johtaa ennusteiden varianssin
vahenemiseen, jolloin puista tulee vahemmén samanlaisia, mutta mallin tuottamat
ennustee ovat enemmén harhaanjohtavia [20]. Tamé& hyperparametri ei myoskiddn
ndy mallin méaritelméssé, vaan se madrittad monestako aineiston esimerkkitapauk-
sesta malli voi oppia. Sample_size hyperparamtriin liittyy vahavasti replacement
hyperparametri, jolla méaritetddan mallille annettavan esimerkkiaineiston poimin-
tamenetelmasta. Mikali replacement saa arvon True, kiytetdan bootstrap menetel-
méaéd, jolloin jokainen mallille jo aineistosta valittu esimerkki palautetaan takaisin
aineistoon seuraavan esimerkin valintaa varten. Néin ollen sama havainto voi esiin-
tya useita kertoja bootstrap-néytteessi, misté voi seurata muuttujavalintavinouma.
Tasta voi seurata puiden vahvempaa korrelaatiota kesken#ddn. Jos replacement on
False, kukin havainto voi esiintya naytteessa vain kerran.

Léhteessd [20] kiytetadn node size, joka on hyperparametrina min_ samples_ leaf.
Talla hyperparametrilla méaaritetdan maksimiméara lehtisolmuissa oleville havain-
noille. Oletusarvoisesti luokitteluun kiytettdessd maksimiméédra on yksi havainto.
Télloin yksittaistd puuta jatketaan niin kauan kunnes lehtisolmussa on jaljella ai-
noastaan yksi havainto. Néain ollen min_ samples leaf méaarittdd puun syvyytta si-
ten, ettd suuremmilla arvoilla puista tulee lyhyempid ja eivit seuraa yksittdisten
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havaintojen erityispiirteité, koska lehtisolmuun voi jaada useampi havainto. Mikéali
min_ samples_leaf on pieni arvo, malli oppii jokaisen havainnon erityispiirteet to-
della tarkasti. Tahén vahvasti liittyva toinen hyperparametri on min_ samples_ leaf,
jolla voidaan méaarittda minimi méara havaintoja jokaisen jaon jalkeen, jotta kysei-
nen jako voidaan tehda.

Random Forest-luokittelumallissa yleisesti kiiytetaan Gini- tai entropia -arvoa ja-
kokriteerind. Hyperparametrilla criterion voi valita sopivamman jakokriteerin, jolla
valitaan milld ehdoilla havaintojoukko jaetaan kahteen tai useampaan osaan. Hy-
perparametrin ginin -lauseessa

K
Gini(t) = 1= Y sk,
k=1

jossa py; on luokan k osuus solmussa t. Mikédli gin: saa arvokseen 0, talloin kysei-
sessé solmussa on vain ja ainoastaan havaintoja yhdestd luokasta. Mikéli gini saa
arvokseen 0.5 on luokkajako tasan, mutta jos on kolme luokkaa ja luokkajako on
tasan saadaan arvoksi 0.67. Esimerkiksi kuvitellaan tilanne, jossa on 5 havaintoa
luokasta A ja 4 havaintoa luokasta B. Téstéd saadaan ennen jakoa:

Gini = 1 (5)2 (4)2 1-0,25—-0,16 = 0,59

mi=1—-(=) "—(=)"=1- — = :
10 10 ’ ’ ’

Nyt harkitaan jotain jakoa. Ensimméiseen haaraan saadaan 4 havaintoa luokasta A
ja 3 havaintoa luokasta B. Tasta saadaan

4 3

Gini; =1 — (§)2 — (?)2 =1-0,3249 —0,1764 = 0, 4987,
seké toiseen haaraan tulee 2 luokasta A ja 1 luokasta B.
2 1
Giniy =1 — (2)* — (2)* =1 —0,44435 — 0, 110889 = 0, 444761.

3 3
Néin ollen yhdistetty Gini on jaon jalkeen ndiden tuloksien painoitettukeskiarvo
7 3
Ginz’painoitettu = E : O, 4987 + 1—0 . 0, 444761 = 0, 482518.

Suoritettu jako paransi solmun puhtautta.
Toinen yleisesti kaytetty vaihtoehto ginille on entropia, joka mittaa solmun epéa-
puhtautta. Entropia lause

K
H(t) = =Y prilog(pr.),
k=1

jossa t on solmu, K on luokka ja p;, on luokan k osuus solmussa. Luokka on taas
taysin puhdas mikali jokin pp; = 1 ja kaikki muut ovat 0, ja tdstd seuraa, ettd
H(t) = 0. Mikali kaikki havainnot jakautuisivat tasaisesti luokkien kesken entropia
saa maksimaalisen arvonsa. Esimerkiksi kuvitellaan tilanne, jossa on 50% luokkaa
A ja 50% luokkaa B, talloin py = 0.5 ja pg = 0.5. Nyt kaavasta saadaan

H = —(0.5l0g0.5 + 0.5l0g0.5) = log2 = 0, 693...,
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joten tassa on suuri epavarmuus. Random Forest-luokittelumalli on saanut myos uu-
den jakokriteerin log loss, joka kiyttda todenndkoisyyksid mittaamaan jaon onnis-
tuneisuutta. Siind missd Gini ja Entropia huomioi ainoastaan solmujen epapuhtauk-
sia log loss huomioi my06s sen, miten hyvét todenékoisyyden malli antaa. Log loss
maaritetaan seuraavasti

1 n
LogLoss = —~ In(p) + (1 —v,)In(1 — p;
ogLoss " E [ysln(p;) + (1 — vi)in(1 — pi)],

=1

jossa y; € {0,1} ja p; on mallin arvioima todenndkdisyys luokalle 1.

Yksittaisten puiden syvyytta voidaan rajoittaa hyperparametri maz depth, jol-
la méaritetddn kuinka monta jakoa voidaan tehdé juuresta lehteen. Oletusarvoisesti
tama on yleensa rajoittamattomana eli puut voivat kasvaa juuri niin pitkiksi kuin
tarvitsee. Toinen hyperparametri rajoite on max_mnodes, jolla voidaan sdataé sol-
mujen maarad koko puussa. Hyperparametrilla class  weight voidaan méaarittaa ai-
neistosssa pienemmén luokan painoarvo, jotta saadaan tasapainoitettua epétasaisia
luokkajakaumia. Télla saadaan mallin suorituskykyéd paremmaksi vihemmistoluok-
kaan. Hyperparametri sample weight mahdollistaa yksittdisten havaintojen painot-
tamisen, esimerkiksi jos joillakin havainnoilla katsotaan olevan erityistd merkitysta.
Néin malli saadaan luottamaan joihinkin havaintoihin enemmaén.

3.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Extreme gradient boosting -malli (XGBoost) on valvotun oppimisen ensamble-malli,
joka perustuu gradienttivahvistettuihin pa#tospuihin ja sitd voidaan kayttda seka
regressio- ettd luokittelutehtavissd. Téssa tutkielmassa sitd kiytetadn luokittelu-
mallina. Nimensd mukaisesti malli perustuu gradientin tehostamiseen, eli aikaisem-
pien mallien virheiden korjaamiseen ja ominaisuuksien parantamiseen. XGBoost ra-
kentaa mallinsa paatospuista, niin kuin aikaisemmin esitelty Random Forest, mutta
hyodyntéen gradienttipohjaista oppimista puiden yhdistdmisessd. XGBoost minimoi
saannollistettya kohdefunktiota, jossa se hydodyntaé toisen kertaluvun gradienttitie-
toa.

XGBoostin kehittdja Tianqgi Chen julkaisi mallin GitHubissa vuonna 2014, ja
varsinainen tutkimusartikkelin vuonna 2016 [21]. Jo artikkelin julkistamisajankoh-
tana malli oli voittanut useita koneoppimiskilpailuja.

3.3.1 Maaritelma

Téasséa madritelméassia hyodynnetddn lahteitd [21] ja [22] sekd kiytetddn tutkielmassa
ailemmin esiteltyd Random Forest -mallia. Yksinkertaisuuden vuoksi aikaisemmin
kiytetyn yksittdisen pddtospuun ennusteen Ppr(,) mallintamisen sijasta esitetdin
se muodossa f;(X;) = Wy(x,), jossa w; € R on yksittéisen lehtisolmun arvo.

Kuten aiemmin kappaleessa ja kaavassa [0 esiteltiin, malli voidaan kirjoittaa
seuraavasti

My,

(W) = > Wiy fn (). (7)

m=1
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Random Forest-mallissa jokaisen yksittdisen puun paino on tasainen,

S 1

Tamaé kuvastaa satunnaismetsan toimintaperiaatetta. Mutta XGBoostissa sen sijaan
puiden painot eivéit ole ennalta méarattyja, vaan ne johdetaan optimointiprosessin
kautta tavoitefunktion minimoinnissa. Yksi keskeinen ero XGBoostini ja Random
Forestin vililld on puiden painojen méarittdminen ja se, miten padtospuut rakentu-
vat. XGBoost-mallissa padtospuut rakentuvat iteratiivisesti aina edellisen niin sa-
notun heikon puun péaille ja siinéd tavoitteena on minimoida tavoitefunktiota. Kun
taas Random Forestissa jokainen paatospuista rakentuu toisistaan riippumattomina,
jonka jéalkeen niiden keskiarvot yhdistetaén.

XGBoostissa tavoitefunktiolla on kaksi roolia. Sen tarkoituksena on toisaalta
ohjata mallia rakentamaan mahdollisimman tarkkoja pa#tospuita, mutta samalla
sen tarkoituksena on rajoittaa lilan monimutkaisia rakenteita rankaisemalla niita.
Talloin tarvitaan funktio

L£(8) = 3 UWioyi) + D Qfe), (8)

jossa l(9;,y;) on virhefunktio, joka voi olla logistinen tappiofunktio tai neliGsumma.
Mallissa fj on tarkastelussa oleva yksittdinen paatospuu ja Q(fy) on paatdspuun
kompleksisuutta mittaava regularisaatiotermi, joka on muotoa Q(f) = T+ A||w]|[%.
Téssd T on puun lehtien kokonaisméiri, jonka rangaistuskerroin on . Termi ||w||?
on lehdistd saatavien arvojen neliosumma ja A on sen L2-sdédnnollistdmisen kerroin
tai toisin sanoen painokerroin. Ndiden funktioiden ansiosta malli kykenee hallitse-
maan suuria maaria muuttujia ja kohinaa.

Kohdan [§| funktiota ei voida késitelld euklidisessa avaruudessa, koska se sisaltaa
funktioita parametreinaan. Téasté seuraa se, ettei funktiota voida optimoida perintei-
sid optimointimenetelmié kayttéen, talloin malli opetetaan additiivisesti. Mallia ope-
tetaan additiivisesti: jokaisella iteraatiokierroksella tavoitteena on lisdtd uusi puu fy,
joka pienentdd virhettd mahdollisimman paljon ja samalla pienentéa regularisointia.
Olkoon havaintopisteen i ennusteena @5“ iteraatiokierroksella ¢t. Nyt lisdtdan funktio
f+ siten, etté sen lisddminen minimoi tavoitefunktion

£0 =3 Uy, 3" + filx0)) + Qo). (9)
=1

jossa QZ(-t_l) on edellisen mallin ennuste ja f;(x;) on pdatdspuu, joka niin sanotusti

ahneesti lisdtaan malliin. Ahneeksi lisdykseksi sanotaan sellaista seuraavan funktion
lisdysté, jossa malli hyotyy vain ja ainoastaan silld hetkelld eniten. Ja kuten edel-
14 mainittu, funktio {(y;,) on mallissa kédytettdvi virhefunktio ja funktio Q(f;) on
rangaistusfunktio. Kaavaa [J) ei optimoida perinteisesti, vaan Taylorin sarjan avulla.

Mallin virhefunktio on usein vaikea tai jopa mahdoton optimoida tehokkaasti.
Néin ollen kdytetdan toisen kertaluvun Taylorin sarjaa funktion approksimointiin.
Tastéd saadaan laajennettu kaava
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£ o S 0+ gefiloe) + Shaf2x0] (), (10)

i=1

jossa l(yi,ggt_l)) on virhe ennen uutta paatospuuta ja virhe on vakio téssd vai-
heessa. Kaavassa g;f;(x;) on gradienttiosuus, joka kertoo, miten paljon uusi péé-
tospuu muuttaa mallin virhetta. Kohta %hi J2(x;) kertoo, kuinka paljon virheen vi-
henemisen nopeus muuttuu, koska Hessian korjaa liian suuria muutoksia. Viimei-

nen funktio Q( fi) edelleen rankaisee mallin monimutkaisuudesta. Mallissa funk-

tio g; = 57 1>l(yz,y5 1)) kertoo virheen muutoksen suuntaan f;(x;) ja funktio

h; = 8@{?—:)2[(%, yf )) on toinen derivaatta eli se kertoo, kuinka nopeasti gradientti

g; muuttuu ennusteen g}(t_l) suhteen. Koska kohdan (10| funktiossa olevat vakioter-
mit eivat riipu seuraavaksi lisdttavista padatospuusta, voidaan ne poistaa. Nain ollen
saadaan yksinkertaisempi optimoitava funktio askeleelle ¢

n

=D _loifu(xi) + %ff(xi)] +Q(f), (11)

n=1

2(0

josta seuraa varsinainen XGBoost-malli.

Olkoon I; = {i|q(z) = j} kaikki havaintoja i, jotka péaétyivit lehteen j péa&tos-
puun solmuissa tehtyjen paédtosten perusteella. Talloin voidaan summat ryhmitella
lehtien mukaan, minké seurauksena kaava [11| voidaan kirjoittaa avaamalla €2, josta
saadaan

£ = S loufulit Ghif2 )] 44T + Azw
=1 7j=1
=> 1O _g)w; + Zh + Nw?] +T.
j=1 cl; i€l

Nyt ndhdaan, ettd 1" rankaisee mallia, jos on T' méaara lehtia. Muuttuja A on mal-
lin L2-regularisaatiotermi, joka pyrkii pitdméaén mallin parametrien arvot riittavan
pienina.

Puun rakenteen ¢(x), joka ohjaa jokaisen havaintopisteen i oikeaan lehteen, kiin-
nittdmisen jalkeen lasketaan lehden j optimaalisin paino w; kaavasta

Zie[-gi
wh = T (12)
I Zite hz + >\

ja vastaavasti optimaalisin tavoitefunktion arvo saadaan kaavasta

T
NGO 1 (D icq 90)°
L7(g)=-2> S8 49T, (13)
24 Dier, hi + A

*

joissa g; on gradientti eli kertoo kuinka véarassa malli on havainnosta i.
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Vaikkakin kaava [13| johdetaan useammasta joukosta tavoitefunktioita, voidaan
sita kayttad mittaamaan puun rakenteen ¢ laatua. Todellisuudessa on kuitenkin la-
hes mahdotonta luetella kaikkia mahdollisia padtospuiden rakenteita q. Téasta syysta
ahneita algoritmeja kiytetdan tassa. Olkoon I, ja I, vasemman ja oikean puunhaa-
ran jakamat havaintojoukot. Néin ollen on selvda, ettd [ = I, U I, ja havion minimi
jakamisen jélkeen saadaan kaava

1[ (Xier, 90 (Xier, 90  (Cier9)’
2 Zielv hi + A Zielo hi + A Ziel hi + A

jota voidaan kayttad jakoehdokkaiden arviointiin.

J

ﬁjako =

3.3.2 Hyperparametrit

Extreme gradient boosting -luokittelumalli ei ole sellaissenaan valmis, vaan sen toi-
mivuus edellyttad useiden hyperparametrien sdatamistd. Hyperparametrien avulla
voidaan ohjata mallin rakennetta, oppimisprosessin satunnaisotantaa seké datan ja-
kaumaa. XGBoostin hyvéd ennustuskyky ja mallin yleistdmiskyky ovat vahvasti yh-
teydessa hyperparametreihin, silla niilla kontrolloidaan mallin harhan ja varianssin
vélistd tasapainoa [23]. Seuraavien hyperparametrien méérittely perustuu lahtee-
seen |23| sekd Pythonin Scikit-learn kirjastoa https://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.ensemble.GradientBoostingClassifier.html.

XGBoostin n__estimators hyperparametrilla méaritetdan ylaraja puiden luku-
madréalle. Jos puita on lilan vahén, malli ei opi aineistosta riittavasti. Jos puita on
litkkaa, malli ylisovittuu aineistoon ja sen laskenta muuttuu hitaaksi. Kaytadnnossa
sopiva puumééré on usein 20-120, riippuen aineiston koosta ja luonteesta [23|. Para-
metri n_ estimators antaa aikaisemmin méériteltyyn lauseeseen [6] summan ylérajan
M. Nain ollen mallille kerrotaan montako kertaa lisdtddn uusi puu, jota optimoi-
daan.

Hyperparametri n_ estimators liittyy ldheisesti hyperparametriin learning rate,
joka maarittaa kullekkin puulle annetavan painokertoimen. Pieni learning rate te-
kee oppimisesta varovaisemman ja vaatii suuremman méaran puita. Kun taas suuri
learning rate tekee mallista agressiivisempi oppimaan, mutta ylisovitusriski kasvaa
huomattavasti. Kaytdnnon sovelluksissa learnin_ rate 0.05-0.3 on suositeltu vaihte-
luvali [23).

Hyperparametrilla max_ depth rajoitetaan jokaisen puun syvyytta. Mikali max -
depth on pieni, puista tulee matalia ja malli on yksinkertaisempi. Kun taas suurilla
arvoilla malli oppii monimutkaisempia sdantoja, mutta riski ylisovittamiseen kasvaa.
Oletusarvo maz_ depth-hyperparametrille on 3. On suositeltavaa kiyttdaa arvoja 2-6,
silla tata suuremmilla arvoilla mallin paraneminen on harvinaista ja varianssi kasvaa
huomattavasti [23].

Hyperparametri min_ child_ weight on oletuksena 1. Tamé on hyvin samankal-
tainen hyperparametri kuin Random Forest-mallissa kiytetty min_child weight,
mutta XGBoostissa otetaan lisdksi huomioon Hessian-gradientin antama varmuus-
tieto. Kyseinen hyperparametri maarittad, mikd on pienin sallittu gradienttipainoi-
tettu havaintomaéra lehden sisilld. Arvon ollessa suurempi, pienid lehtid ei synny,
miké johtaa ylisovituksen vahenemiseen.
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Seuraava hyperparametri on gamma, joka on lisdrangaistus jokaisen uuden jaon
tekemiselle. Toisin sanoen, uutta jakoa ei tehda, ellei tavoitefuntkiota parane vahin-
taan arvolla gamma. Pieni gamma sallii my6s hyvin vahéiset parannukset, jolloin
puut kasvavat helposti monimutkaisemmiksi. Hyperparametrit gamma, max_ depth
ja min_ child_weight toimivat erityisen hyvin yhdessé, koska ne rajoittavat puiden
kasvua. Parametrin gamman arvoksi kidytannonsovelluksissa suositellaan arvoa va-
liltd 0-5 [23].

Hyperparametrilla subsample sdddetdén koulutusaineiston otannan suuruutta
varsinaisesta aineistosta. Jos subsample=1, koko aineistoa kiytetdadn jokaisen puun
rakentamiseen. Mikili taas subsample<1, jokainen puu saa vain satunnaisen osan
alkuperdisestd aineistosta. Kéaytdnnonsovelluksissa suositaan yleisesti arvoja 0.5-1
valilta [23].

Random Forest-mallin max_ features hyperparametri vastaa XGBoostissa col-
sample_ bytree, joilla maéritetddn ominaisuuksien madrda puiden rakentamiseen.
XGBoostissa on lisdksi hyperparametri colsample_ bylevel ja colsample bynode, joil-
la sdddetddn ominaisuuksien méarda taso- ja solmukohtaisesti. Naista kolmesta pa-
rametrista arvolla 1 kiytetaan kaikki ominaisuudet, ja arvo < 1 kiytettavissa olevia
ominaisuuksia rajoitetaan. Yleisesti kidytettynéd arvo haetaan 0.6-1 vélilta ristiin va-
lidoimalla [23].

XGBoost-luokittelumallissa on olemassa sisddnrakennettu regularisaatio lehti-
solmujen painoille [23]. Hyperparametrilla A voidaan saataa L2-rangaistusta lehtien
painoille. Mitd suuremman arvon A saa sen enemman yksittaisid puita rajoitetaan
tekeméaédn suuria muutoksia edelliseen. Tyypillisesti A saa arvoja valiltd 1-10. L2-
rangaistustermilld méaaritetddn arvo muuttujalle A rangaistuslausekeessa (12| ja itse
rangaistustermille Q(f) = vT+3\||w||?. Liséiksi voidaan kéyttié a-hyperparametria,
joka lisdd malliin L1-rangaistuksen. Arvot muuttujalle o ovat vélilta 0-1, mutta jois-
sakin sovelluksissa voidaan arvoa kasvattaa suuremmaksikin [23|. Kun otetaan kiyt-
to0n «, rangaistustermi saa seuraavan muodon

1
Q(f):7T+§)\Zw]2-+aZ|wj|,
J J

joka on L2-rangaistustermi ja lisddmaélla muuttuja « saadaan sithen myos Ll-ran-
gaistustermi, joka on tuo jalkimmainen osa lauseketta.

Toinen keskeinen ongelma liittyy epatasapainoon positiivisten ja negatiivisten
havaintojen vélilla, jolloin luokittelumalli voi oppia positiiviset havainnot paremmin
kuin negatiiviset. Tdhén ongelmaan apuna XGBoost-luokittelumallissa on hyperpa-
rametri scale pos_weight, jolla pystytédn skaalaamaan luokittelumallin huomioimat
havaintojen painoarvot positiivisen ja negatiivisen luokan vélilla. Téalloin malli ot-
taa paremmin huomioon aineiston harvinaisemman luokan virheet. Oletusarvoisesti
kaikkien luokkien paino on yksi. Painot voidaan méarittda kaavalla

negatiivisten lukumé&aré

scale pos_ weight = — —,
- - positiivisten lukumé&ara

mikali kiytdnnonsovellus niin vaatii [23].
Lisdksi epédtasapainoisissa aineistoissa voidaan kayttda hyperparametria max -
delta_ step, jolla rajoitetaan yksittdisen boosting-askeleen painojen maksimipéivi-
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tyksid. Kéytannossé arvo rajataan usein vélille 1-20 [23]. Hyperparametrilla raja-
taan lauseen |12| termin w} absoluuttista arvoa.

Ei varsinainen mallin oma hyperparametri, mutta voidaan sdatdad mallin tur-
haa kouluttamista on parametri early stopping rounds, jolla saadaan XGBoost-
luokittelumallin oppiminen pyséytettyé, jos se ei ole oppinut enédd jonkin ennalta
maaratyn kierroslukuméarén jalkeen. Télla tavalla estetdén turhien puiden kasvatta-
minen ja saastetdan laskenta-aikaa huomattavasti. Parametri early stopping rounds
ei muuta itse XGBoost-luokittelumallia yhtdén. Tamén on todettu olevan yksi te-
hokkaimmista tavoista hallita mallin kompleksisuutta [23].
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4 Koneoppimismallien arviointi

Koneoppimismallien suorituskykyé arvioidaan koulutusvaiheessa erilaisilla mittareil-
la, jotta ne toimisivat mahdollisimman hyvin varsinaisessa aineistossa. Keskeisié ky-
symyksiéd ovat mallin koulutuksen onnistuminen ja sen soveltuvuus tehtévaén, joihin
voidaan vaikuttaa mallin koulutusvaiheessa. Joissakin tapauksissa koneoppimismalli
voidaan hylata kokonaan. Yleensé kuitenkin koulutusvaiheessa 16ydetadn parannet-
tavat hyperparametrit, joita saatdmalla malli saadaan oppimaan koulutusaineistosta
paremmin.

Koneoppimismalleja kouluttaessa ei voida kayttaa vain yhtd mittaria, kun arvioi-
daan mallin suorituskyky&. Esimerkiksi tutkielman aineistossa 78% lainanhakijois-
ta ovat maksaneet lainansa ongelmitta takaisin, joten aineisto on epéatasapainossa.
Tama vastaa suurinta osaa reaalimaailman aineistoista.

Jotta luokittelumallien keskeiset mittarit voidaan esitelld, seuraavaksi méaarite-
taan yleiset kdsitteet, joita mittarit hyodyntavit. Seuraavat maaritelmat erilaisista
luokittelutilanteista perustuvat ldhteeseen [24]. Oikea positiivinen (TP) tarkoittaa
tilannetta, jossa havainto luokitellaan oikein positiiviseen luokkaan. Esimerkiksi lai-
nanhakija A ei maksaa lainaansa takaisin ajallaan, ja mallikin luokitteli hakijan on-
gelmatapaukseksi. Vaara positiivinen (FP) on tilanne, jossa lainanhakija B maksaa
lainansa ajallaan, mutta malli luokitteli hdanet epdonnistuneesti takaisin maksavien
joukkoon. Vadrd negatiivinen (FN) on tilanne, jossa A luokiteltiin onnistuneesti
maksavien joukkoon, vaikka hén ei maksanutkaan lainaa ajallaan. Oikea negatiivi-
nen (TN) tarkoittaa tilannetta, jossa B luokitellaan lainansa onnistuneesti takaisin
maksavien joukkoon.

Oikeiden positiivisten suhde (TPR) saadaan kaavalla TPTJF%.
ten suhde saadaan kaavasta (FPR) %. Nain ollen saadaan taulukon H mukainen
luokittelumatriisi.

Véaarien positiivis-

Ennustettu positiivinen | Ennustettu negatiivinen
Oikea positiivinen TP FN
Oikea negatiivinen FP TN

Taulukko 4: Luokittelumatriisi.

Tasta taulukosta saadaan laskettua luokittelumalleja arvioitaessa paljon kaytettavét
kasitteet herkkyys ja tarkkuus.

4.1 Tarkkuus

Léahtokohtaisesti koneoppimismalleja arvioitaessa tarkastellaan erityisesti niiden tark-
kuutta, joka kuvaa oikein luokiteltujen havaintojen osuutta kaikista havainnoista.
Tarkkuuden rinnalla kdytetddn usein myds positiivista ennustetarkkuutta (taulu-
koissa lyhenteené ennustetark.), joka kuvaa oikein luokiteltujen positiivisten osuut-
ta kaikista mallin positiivisiksi luokittelemista havainnoista. Kuitenkaan luokittelu-
mallin koulutuksen tuloksia ei voida arvioida pelkastaan tarkkuudella, varsinkaan
epasymmetrisessd, datassa [24]. Tamé& johtuu siitéd, ettd arvaamalla kaikki tulokset
positiiviseksi datasta, jossa suurin osa on positiivisia, saadaan jo varsin hyva tulos.
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Tarkkuus saadaan kaavasta

TP+ TN

Tarkkuus —
ArRRtsS = b T TN ¥ FP+ FN'

jossa on hyodynnetty matriisin [4| arvoja. Positiivinen ennustetarkkuus taas saadaan
kaavasta

TP

S — (14)
TP+ FP

positiivinen ennustetarkkuus =

Mikéli positiivinen ennustetarkkuus on pieni, talloin mallin positiiviseksi luokit-
telemista havainnoista suurin osa ovat véaria positiivisia. Nain ollen malli ylireagoi.
Jos positiivinen ennustetarkkuus on taas suuri, téalldin kaikki mallin luokittelemat
positiiviset ovat my0s oikeasti positiivisia.

Mallin ollessa positiivisten ennusteiden kanssa tarkka saatetaan puhua mallin
olevan varovainen, vaikka se 16ytéaédkin oikeat positiiviset hyvin. Haittapuolena mal-
lin ollessa positiivisesti ennustetarkka on se, ettd herkkyys saattaa laskea huomat-
tavasti.

4.2 Herkkyys

Luokittelumallin herkkyys tarkoittaa kykyé 16ytéda raja positiivisten ja negatiivisten
tuloksien valiltd. Mikali luokittelumallin herkkyysarvo on pieni, téllin mallilta jaa
suuri méaara positiivisia tuloksia loytamatta. Nain ollen usein puhutaan varovaisesta
luokittelumallista. Taméa voi johtaa ongelmallisiin tuloksiin luokittelumallia kayt-
tdessd. Esimerkiksi lainanhakijoista saattaa jaddd huomaamatta erittdin huonosti
lainansa takaisin maksavia. Jos luokittelumallin herkkyys on suuri, talloin malli 16y-
taa lahes kaikki positiiviset. Télloin FN on pieni ja puhutaan herkasta mallista. Mita
herkempi malli on, sitd paremmin se pystyy 16ytaméaan lainahakija, jotka ovat riski.
Luokittelumallin herkkyys saadaan kaavasta

TP

herkkyys = ———
TERYYS = PP Y FNT

jossa kiytetadn matriisia [4] hyodyksi.

4.3 ROC-AUC

Seuraava médritelmé perustuu ldhteeseen [24], missé esitellddn bindériluokittelun
suorituskykymittari ROC-AUC, jonka avulla voidaan arvioida luokittelumallin suo-
rituskykyé. Kyseinen mittari muodostuu kahdesta eri elementista, ROC-kéyrésta ja
sen alle jadvasta alueesta.

ROC-kéyra on kaksiulotteinen kéyra, joka kuvastaa oikeiden positiivisten hyodyn
ja vadrien positiivisten haitan vélistd vaihtokauppaa luokittelumallin tietylla kyn-
nysarvolla. Piste (0,0) tarkoittaa, ettd malli ei luokittele yhtdin tapausta positiivi-
seksi. Kéyréan ihanteellinen piste on (0,1), jolloin malli luokittelee ainoastaan oikeita
positiivisia eikd yhtdkdan vadrdd positiivista. Jos verrataan kahta eri pistettd ROC-
kdyralld, parempi malli vastaa kiyrad, joka kulkee mahdollisimman lahelld vasenta
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reunaa ja ylaosaa. Téllaisessa pisteessa malli luokittelee tulokset siten, etta oikeiden
positiivisten suhde on suurempi kuin vairien positiivisten suhde. ROC-kéyran yksi
eduista on sen suhteellinen riippumattomuus luokkajakauman muutoksista, koska se
perustuu suhteellisiin osuuksiin (TPR ja FPR). Tdmé johtuu siité, ettd ROC-kdyra
lasketaan luokittelumatriisin perusteella saaduista suhteista |4, ROC-kéayra muodos-
tuu, kun véarien positiivisten ja oikeiden positiivisten lukuméaérat lasketaan luokit-
telumallille eri kynnysarvoilla.

AUC tarkoittaa aluetta kiyran alla. Téassé tapauksessa ROC-kéyran alle jadvaa
aluetta. Koska alue on pinta-alaa 1x1 neliossé, se saa minké tahansa arvon nollan ja
yhden valiltda. Mikali luokittelumalli saa arvon 0.25, se on yhtd huono kuin satun-
nainen arvaus tutkielman aineistossa, jossa 25% on positiivisia. Kun taas AUC = 1,
luokittelumalli onnistuu taydellisesti erottamaan positiiviset ja negatiiviset toisis-
taan. Huomioitava asia ROC-AUC-mittaria kiyttiessd on se, ettd mittari kuvastaa
mallin suoriutumista kokonaisuutena. Téastd seuraa se, ettd tietylla kynnysarvolla
toinen malli voi suoriutua huomattavasti paremmin vaikka ROC-AUC arvo olisi sa-
ma molemmille malleille. N&in ollen luokittelumallista kannattaa aina saada néaky-
viin tulokset jokaiselle kynnysarvolle luokittelumallin suoriutumisen tuloksista.

4.4 PR-AUC

Téassd méadritelméssd on kdytetty ldhdettd [25]. Precision Recall Area Under The
Curve (PR-AUC) mittari kuvastaa mallin kykya 10ytda positiiviset havainnot eri
luokittelukynnyksilla luokkajakauman ollessa epatasapainoinen. Mallin positiivinen
ennustetarkkuus saadaan kaavasta TPT+—PFP ja herkkyys kaavasta TPZ—%’ nama kaksi
arvoa yhdistamaélla saadaan lukuparit X ja Y koordinaatistoon samalla tavalla kuin
ROC-kéyraa muodostaessa. Naitd lukupareja saadaan lisdéd, kun mallin herkkyys ja
tarkkuus lasketaan eri kynnysarvoilla. PR-AUC mittarin arvo satunnaiselle mallil-
le ei ole 0,25 kuten ROC-AUC mittarille, vaan se saadaan positiivisten osuudesta

aineistosta kaavalla

P
P+ N’

Baselinepp = m =

Néin ollen PR-AUC voi saada todella matalia arvoja, vaikka malli olisikin erityisen
hyvé, koska positiivisten osuus aineistosta 7 voi olla jo valmiiksi todella pieni. PR-
AUC mittaria kdytettdessd on huomioitava sen erityinen herkkyys luokkajakaumalle.

PR-AUC on ROC-AUC mittaria huomattavasti parempi vinoutuneessa datassa,
koska PR-AUC korostaa mallin suorituskykyd datan pienemméssé luokassa. Tamé
johtuu siité, ettd ROC-AUC kiyttad suhdelukuja, kun taas PR-AUC kéyttda mallin
tarkkuutta, jossa luokittelumallin antamat vaaréat positiiviset tai vaarat negatiiviset
korostuvat.

4.5 F1 ja F2

F1 on yksi kaikkein kiytetyimmistd mittareista arvioimaan luokittelumalleja. Téassa
mééritelméssa kiytetddn lahdettd [26]. F1 mittari perustuu tarkkuuden ja herk-
kyyden harmoniselle keskiarvolle yhdelld kynnysarvolla. F1 tulos saadaan laskettua
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kaavalla

Pl 9 Tarkkuus - Herkyys 2TP
- 7 Tarkuus + Herkkyys 2TP +FP + FN'

Kuten kaavasta huomataan, malli yhdistda kaksi olennaista luokittelun onnistumi-
sen mittaria yhdeksi mittariksi. Néin ollen on térkeda kuvata herkkyyden ja tark-
kuuden tulokset my6s omina lukuinaan F1 mittaria kiytettdessa. F1 ei ole herkka
luokkajakaumalle, joten mittaria on erityisen hyva kayttda tilanteissa, joissa niin
negatiiviset tulokset kuin positiiviset tulokset ovat tuloksina merkityksellisia.

F1-tulos ei ota ollenkaan huomioon mallin antamia oikeita negatiivisia. Tasta
seuraa se, ettd F1 onnistuu paljon paremmin tilanteissa, joissa on tdrkedmpéa tun-
nistaa nimen omaan positiivisen alkiot verrattuna PR-AUC-mittariin. Suurimpana
erona PR-AUC ja ROC-AUC mittareihin verrattuna F1-mittari ei muodosta tulosta
pinta-alan mukaan, koska se laskee ainoastaan yhdelld kynnysarvolla tuloksen. Tés-
ta johtuen F1-tulos voi vaihdella huomattavasti kynnysarvoa vaihtamalla. Néin ol-
len luokittelumallista saa kokonaisemman kuvan PR-AUC ja ROC-AUC mittareita
kiytettiessa.

F2-mittari on ldhestulkoon sama kuin F1-mittari. F2-mittaria kiytetddn enem-
mén luokittelumalleissa, jotka koulutetaan epétasapainoisissa aineistoissa. Kaavaan
tulee seuraavanlainen muutos

Tarkkuus - Herkyys

F2=5.
4 - Tarkuus + Herkkyys’

jolloin mittarin tarkoituksena on korostaa positiivisten havaintojen luokittelutoden-
nékoisyytta. Nain ollen F2 korostaa herkkyytta nelinkertaisesti F'1 verrattuna.

F2-mittaria tullaan kiyttdméaan Logistisen Regressiomallin kanssa, koska se tuot-
taa suoraan kalibroituja todennékoisyys arvioita. Kun taas Random Forest- ja XG-
Boostluokittelumallit tuottavat mallien sisdisisté puista heijastuneita pistearvoja ja
todennéakodisyyksia ilman kiintedd paatoskynnysarvoa.

4.6 Brier

Yksi ehdottomasti tunnetuimpia todennéakoisyysennusteissa kiaytettavista mittareis-
ta on Brier-mittari. Tdmén mittarin esittdmisessd on kiytetty lahdettd [27]. Brier-
mittarin kaava on muotoa

n

1
B ‘ = - T i27
rier - E (pi — vi)

i=1

jossa p; on luokittelumallin antama todennékoéisyys havainnon positiivisuudelle ja
y; on todellinen havainnon tulos. Tadma& mittari mittaa siis keskiméaériistad nelioi-
tya eroa mallin antaman todennékoisyyden ja todellisen tuloksen vilille. Néin ollen
mitd pienemmaén arvon malli saa, sen paremmin malli on onnistunut ja arvot vaihte-
levat vilille nolla ja yksi. Edes taydellinen malli ei voi antaa arvoa 0, koska harvoin
alkuperaisessa aineistossa kaikki viitteet viittaisivat siihen, ettd todennakoisyydet
olisivat vain ja ainoastaan aaripaissi. Brier-mittari lasketaan samalla kaavalla kuin
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keskiméaarainen neligvirhe (MSE), mutta Brier-mittaria kiytetddn nimen omaan bi-
nédrisiin ennusteisiin. Siitd on myd6s olemassa moniluokkaisiin luokitteluennusteisiin
kiytettava malli.

Brier-mittari ei ole paatoskynnys riippuvainen samalla tavalla kuin F1, koska
Brier kertoo suoraan todennéakéisyyden luokittelumallin antamalle tulokselle. Luon-
teeltaan F1 ja Brier eroavat todella paljon. Brier kertoo mallin antaman toden-
nékoisyyden ja oikeasti toteutuneen tilanteen vélilla. Kun taas F1 katsoo suoraan
luokittelun tulokset ja vertaa niiden vilisid eroja tietyilla kynnysarvolla.

5 Tulokset

Koneoppimismallien koulutus alkaa kun aineiston esikésittely on saatu valmiiksi.
Seuraavien mallien koulutuksessa on kiytetty apuna ChatGPT kielimallia ratkaise-
maan ongelmia, mutta kaikki ideat, ongelmien ratkaisut ja koulutuksen eteneminen
on taysin kirjoittajan omia johtopéaatoksia.

5.1 Baseline-mallit

Aluksi koneoppimismalleista (Logistinen Regressio, Random Forest ja XGBoost)
koulutetaan baseline-mallit, joista saadaan tarkea lihtokohta lopullisia malleja var-
ten tehtdvistd hyperparametrien ja lopullisen péaatoskynnyksen sadédtémiseen. Ai-
neisto jaettiin ajallisesti harjoitusaineistoon (2007-2015), validointiaineistoon (2016-
2017) ja testiaineistoon (2018) koulutusta varten. Testiaineisto pidetédén koulutuk-
sen ajan koskemattomana, kunnes lopulliset mallit ovat valmiit esittelya varten.
Kuten aikaisemmin tutkielmassa todetttin paatosmuuttujan harvinainen tapahtu-
ma kaddnnettiin positiiviseksi y < 1 — y. Nain ollen positiivinen luokka on lainan
takaisinmaksun laiminlyonti, misté tutkielmassa ollaan kiinnostuneita.

Mallien harjoitusaineistojen esikasittelyssa puuttuville numeerisille muuttujil-
le tehtiin mediaani-imputointi ja Logistiselle Regressiomallille arvojen standardis-
kaalaaminen. Kategorisille muuttujille Random Forest- ja Logistiselle Regressio-
malleille tehtiin yksiluokkainen bin&dériesitys harvinaisten luokkien yhdistdmisell&
ja XGBoost-mallille oridinaali-enkoodaus. Aineistojen luokkaepétasapaino huomioi-
tiin Logistiselle Regressio- ja Random Forest-mallille muuttujalla class  weight ja

XGBoost-mallissa muuttujalla scale _pos weight = %*"eg :
— — _pos

Ensisijaisesti mallien todennékoisyydet arvioitiin validointiaineistolla kayttéen
PR-AUC, Brier-loss ja ROC-AUC. Luokittelykynnys valittiin validointiaineiston pe-
rusteella maksimoimaan F1-tulosta.

Malleista XGBoost menestyi parhaiten koulutusajan ollessa 27 sekuntia. Logis-
tisen Regressio-mallin koulutus kesti 21 sekuntia ja Random Forest-mallin koulutus
270 sekuntia.

Taulukossa[5|on esitetty baseline-mallien tulokset, joiden pohjalta jokaista mallia
parannetaan. Nama ovat tarkeat tulokset, jotta tiedetddn mallien kdyttokelpoisuus
sekd voidaan arvioida mallien mahdollisesti haitallista ylioppimista.

Taulukossa [6] on esitetty validointiaineiston tulokset matriisi-muodossa.
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PR-AUC s ROC-AUC | Brier | Kynnys | Precision
LR 0,4399 0,256 0,7096 0,2313 | 0,500 0,3743
RF 0,4379 0,256 0,7068 0,1727 | 0,200 0,3697
XGBoost 0,4598 0,256 0,7187 0,2118 | 0,470 0,460

Taulukko 5: Baseline-mallien tulokset.

TP FP FN TN
LR 87 593 | 146 426 | 34 772 | 208 579
RF 88 615 | 151 068 | 33 750 | 203 937

XGBoost | 87 708 | 142 611 | 34 657 | 212 394

Taulukko 6: Baseline-mallien luokittelumatriisi.

5.2 Mallien suorituskyvyn parantaminen

Baseline-mallien kouluttamisen jidlkeen jokaiselle mallille haetaan parhaat hyper-
parametrit 20 prosentilla (165 873 lainahakemusta) harjoitusaineistosta. Jokaiselle
mallille luotiin hyperparametrien hakuavaruus, joista parhaimpien hyperparamet-
rien valitsemisessa kiytettiin PR-AUC mittaria.

5.2.1 Logistinen Regressio

Logistiselle Regressiomallille suoritettiin satunnainen hyperparametrien haku (Ran-
domizedSearchCV), jonka tavoitteena oli 10ytaa parhaat mahdolliset hyperparamet-
rit kiyttden kolminkertaista ristiinvalidointia, joka tarkoittaa 120 erilaista sovitusta
25% harjoitusaineistosta kerrallaan. Néin ollen malli saatiin arvioitua luotettavasti
epatasapainoisessa aineistossa. Hyperparametrien arvioimisessa kéytettiin epéatasa-
painoisille aineistoille soveltuvaa PR-AUC-mittaria.

Logistiselle regressiomallille on olemassa erilaisia ratkaisualgoritmeja kuten libli-
near, lbfgs ja saga. Naistd ratkaisualgoritmeista kaytettiin lbfgs, saga L2 ja saga
elasticnet parhaan mallin hakemisessa siten, etté jokaiselle ratkaisualgoritmille maa-
ritettiin omat hyperparametriavaruus, joista valittiin satunnaisesti 40 yhdistelmaé.
Ratkaisualgoritmia liblinear ei kiytetty, koska se soveltuu erityisen pienille aineis-
toille, missé aineisto on tiheda.

Jokaiselle ratkaisualgoritmille annettin samat hyperparametrien arvojen haku-
valit, joista valittiin parhaat mahdolliset lopulliseen malliin. Regularisointivakion C'
arvo valittiin kdayttden log-uniform -jakaumaa, jolloin arvo saadaan logaritmisesti
jakautuneelta vililtd 0,001 ja 100, jolloin hakualue kattaa heikon sekd voimakkaan
sadnnollistdmisen alueet. Algoritmin pyséytysehto tol arvo, mikd maérittada pienim-
mén muutoksen, joka tappiofunktiossa voi olla jolloin iteraatiot lopetetaan. Kyseinen
arvo haettiin logiritmisesti jakautuneelta valilta 0,001 ja 0,1, koska optimoinnin tark-
kuutta haluttiin sd&ataé, jolloin myos laskenta-aikaa saatiin rajattua. Ratkaisualgorit-
mi saga kiytti myos elasticnet-ratkaisussa l1-rangaistusta, jolloin hyperparametrin
[1_ratio jatkuva arvo valittiin vélilta O ja 1, koska L1- ja L2-rangaistuksen yhdistel-
man haluttiin maaraytyvan vapaasti. Myos hakuavaruudessa kaytettiin hyperpara-
metreille fit_intercept arvoja True tai None. Liséksi hyperparametrille class  weight
kiytettiin arvoa "balanced".
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Edelld mainituista ratkaisualgoritmeistd parhaaksi valikoitui saga, joka tukee
L1- ja elastic net -sdannollistdmista. Kyseinen ratkaisualgoritmi skaalaa myos hyvin
isoille ja harvoille aineistoille. Regularisaatiovakion C' arvoksi valikoitui 0,0635, joka
on suhteellisen pieni arvo, miké tarkoittaa vahvaa sddnnollistdmistd. Tamé oli enna-
koitavissa kyseiselle aineistolle, koska se on korkea dimensioinen, suuri ja muutujat
ovat suhteellisen korreloituneita keskendéan. Hyperparametrin /1 ratio arvoksi vali-
koitui 0,8245, joka tarkoittaa L1-rangaistuksen sadnnollistavian noin 82 prosenttia ja
L2-rangaistus loput 18 prosenttia. L1-rangaistus tekee téssé tapauksessa aineistosa
vield harvemman, kun osa epéolennaisista piirteista tiputetaan pois mallin koulut-
tamisessa. Hyperparametrin tol arvoksi valikoitui 0,00125, mikd on tiukka. Né&in
ollen saadaan lasketa-aikaa rajattua riittavasti siilyttden edelleen riittavan hyvan
optimoinnin tarkkuuden.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 Kynnysarvo
LR 0,4405 0,7097 0,2306 | 0,4915 0,51

Taulukko 7: Logistinen regressiomallin tulokset ennen kalibrointia.

Optimaalisten hyperparametrien ja parhaan ratkaisijan valitsemisen jéalkeen mal-
lin tulokset ovat hieman paremmat kuin baseline-mallin. Taulukosta[7|ndhd&én, etté
PR-AUC tulos 0,4405 on selvésti satunnaista luokittelijaa parempi. Tamaé tarkoit-
taa, ettd malli kykenee erottelemaan riskiluokan paljon paremmin kuin sattuma.
ROC-AUC tulos 0,7097 kertoo, etta mallilla on yli 70% todennakoisyys antaa kor-
keampi todennékoisyys positiiviselle havainnolle kuin negatiiviselle havainnolle. F1-
arvon ollessa korkea 0,4915 malli herkemmin painottaa riskiluokan havaitsemista,
vaikkakin vadrien positiivisten maara on edelleen huomattava. Tamaé tulos sopii kui-
tenkin aineistoon ja tutkielman tarkoitukseen paremmin, kun on tarkeampaé hallita
kokonaisriskia kuin yksittéisia lainahakemuksia. Brier-tulos 0,2306 on kohtalainen,
miké kuvastaa realistisesti tutkielman aineistoa.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
LR 0,6357 0,5765 0,5295

Taulukko 8: Logistisen regressiomallin ennustetarkkuus ennen kalibrointia.

Taulukosta (8| ndhdédén, ettd mallin ennustamista 1 prosentista korkeimman to-
dennakoisyyden saaneista havainnoista 63,6% ovat oikeasti positiivisia. Mallin en-
nustamat 5 prosentin ryhmésta 57,7% ovat oikeasti positiivisa havaintoja ja korkeim-
masta 10% yli puolet ovat positiivisa havaintoja. Tama on hyva tulos ja osoittaa,
ettd malli kykenee jirjesteleméddn havainnot oikeaan jarjestykseen. Tutkielman ai-
neistosta noin 25% on oikeasti positiivisia havaintoja, joten niin korkeat arvot ovat
realistisen hyvia.

Tamaén jalkeen malli kalibroitiin isotonic regressionin avulla validointiaineistolle,
missd mallin antamien todennakoisyyksien ja todellisten havaintojen vélille sovite-
taan monotonisesti kasvava funktio. Isotonic regressiossa optimoidaan neliGtappiota
> (yi — g(si))?, jossa y; on todellinen havainto, s; on mallin antama pisteméadra en-
nen kalibrointia ja g(s;) kalibroitu todennékoisyys [28|. Kalibroinnin menestymisen
mittarina kiytettiin Brier-tulosta sekd odotettua kalibroinnin virhetté.
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PR-AUC | ROC-AUC | Brier F2 | Kynnysarvo
LR 0,4386 0,7099 0,17064 | 0,6590 0,133

Taulukko 9: Logistinen regressiomalli kalibroinnin jélkeen.

Logistisen regressiomallin kalibroinnin jilkeen saatiin taulukon [9) mukaiset tulok-
set. Mallin erottelukykyéd mittaavat mittarit PR-AUC ja ROC-AUC pysyivét ldhes
ennallaan. Téma oli oletettua, koska kalibrointi ei muuta mallin erottelu kykyé vaan
mallin luotettavuutta, jolloin malli jarjestda havainnot lahes samaan jéarjestykseen.
Kalibroinnissa kéytetty mittari Brier taas parani huimasti saaden 0,17 arvon, mika
osoittaa mallin antamien todennédkdéisyyksien vastaavan nyt paljon paremmin ha-
vaittujen tapahtumien suhteita. Optimaaliseksi luokittelukynnykseksi asettui 0,133,
miké on paljon matalampi kuin alkuperéisessé mallissa. Tamé tarkoittaa, ettd mal-
li on erityisen herkka luokittelemaan positiiviset havainnot. Mallin F2-tulos 0,6590
osoittaa mallin olevan hyvin virittynyt epatasapaoinoiseen aineistoon. Tama on tér-
ked tulos, kun vadrdn negatiivisen tuloksen kustannus on korkea.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
LR 0,6344 0,5766 0,5295

Taulukko 10: Logistisen regressionin kalibroinnin jélkeiset positiiviset ennustetark-
kuudet.

Taulukosta 10| ndhd&an, ettd mallin antama jarjestys havainnoille pysyi vahvana.
Tama oli oletettavaa mallin antaman havaintojen jérjestyksen pysyessd samana.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 | Kynnysarvo
LR 0,4224 0,6915 0,1811 | 0,4766 0,1333

Taulukko 11: Logistisen regressiomallin testiaineiston tulokset.

Téaysin valmiin ja viritetyn logistisen regressiomallin tulokset testiaineistolle ovat
taulukossa Kuten taulukossa PR-AUC tulos 0,4224 ja ROC-AUC tulos 0,6915
kertovat, ettd malli sdilyttda hyvan kohtuullisen erottelukyvyn myos erillisessé da-
tassa. Koska arvot ovat hieman alhaisempia kuin validointi vaiheessa, voidaan pai-
tella ettei malli ole ylisovittanut harjoitusaineistoa tai validointiaineistoa. Brier-tulos
0,1811 osoittaa mallin hyvaa kalibroitumista ja arvo on realistinen uudessa datassa.
Testiaineistolle otettiin Fl-arvo, jotta tuloksia voidaan arvioida Random Forest- ja
XGBoostmalliin. F1-tulos on ldhestulkoon sama kuin validointivaiheen tulos. Tama
osoittaa mallin vakautta ja luotettavuutta ndkeméttomaan aineistoon. Kynnysar-
von ollessa nainkin matala 0,1333 tama tarkoittaa, ettd mallilla pyritdan saamaan
eroteltua aineisto siten, ettd viaran negatiivisen kustannus olisi liian suuri. Nain ol-
len taulusta 13| ndhd&an, ettd malli 10ytaa suurimman osan todellisista positiivisista
(16 291) vaikka védrien positiivisten méaré on myos korke (34 377). Tadmaé kuitenkin
on hyvéa strategia tilanteisiin, joissa védrien negatiivisten maara halutaan minimiin
ja riskiennuste mahdollisimman tarkaksi.

Logistisen regressiomalli luokittelemat 1% korkeimmista todennékoisyyksistd omaa-
vista havainnoista 52,7% on oikeasti positiivisia. Tamé on yli kaksikertaa aineiston
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Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
LR 0,5269 0,5192 0,4945

Taulukko 12: Logistisen regressiomallin testiaineiston positiiviset ennustetarkkuu-
det.

todellisen luokkajakauman ja néin ollen voidaan pitdéd hyvéna tuloksena. Yli puolet
(52%) mallin ylimpaan 5% luokittelemista havainnoista on positiivisa, joten malli
kykenee sailyttdaméadn tarkkuuden laajemminkin. Néin ollen mallin tuottamat ris-
kiennusteet ja jarjestykset ovat hyodyllisia.

TP FP FN TN
LR | 16 291 | 34 377 | 1 407 | 13 067

Taulukko 13: Valmiin logistisen regressiomallin luokittelumatriisi.

Testitulokset pysyivét lahestulkoon samoina validointiaineiston kanssa, mika tar-
koittaa mallin pystyvan sailyttdméaan hyvan luokittelun myos uusille aineistoille.
Myo6s mallin antamat tulokset ovat hyvin luotettavia. Néin ollen mallia voidaan
pitda kdyttokelpoisena ja realistisena verrokkina XGBoost- ja Random Forestluokit-
telumalleille.

5.2.2 Random Forest

Random Forest -mallille suoritettiin samanlainen satunnainen hyperparametrien ha-
ku (RandomizedSearchCV), jota kéytettiin logistiselle regressiomallille. Sen tavoit-
teena oli 10ytaa parhaat mahdolliset hyperparametrit kdyttden viiden osan ristiin-
validointia. Hakeminen toteutettiin tekemalld satunnaisesti 15 erilaista hyperpara-
metrien kombinaatiota, joista valittiin paras yhdistelmé validointituloksen PR-AUC
-mittarin antamalla tuloksella.

Hakuavaruuteen hyperparametrille n_ estimators valittiin kokonaislukuja satun-
naisesti valilta 200-600. Parhaassa mallissa puiden lukumaéaraksi valikoitui 492. Seu-
raavana haettiin hyperparametrin maz_ depth arvo valilta 5-20, jonka arvo parhaassa
mallissa oli 19. Pienimmén mé&aran havaintoja solmussa, jotta se voi jakautua méaé-
rittava hyperparametri min_ samples split arvo haettiin véililta 23-15 ja parhaassa
mallissa arvoksi valikoitui 11. Maksimimé&araa lehtisolmuissa oleville havainnoille
rajaava hyperparametri min_ samples leaf arvo haettiin valiltd 2-10 ja parhaassa
mallissa arvona oli 9. Hyperparametrille max_samples arvo haettiin liukulukuarvo-
na valilta 0,5-0,4 ja parhaaseen malliin valikoitui arvoksi 0,6736. Hyperparametrille
maz_ features annettiin kolme mahdollista arvoa ,/p, loga(p) tai None, joista par-
haaseen malliin valikoitui logs(p). Jakokriteerin criterion vaihtoehtoina olivat gini,
entropy tai log loss, joista valikoitui log loss parhaaseen malliin. N&in ollen Ran-
dom Forest -mallin parhaat hyperparametrit on saatu valittua.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 | Kynnysarvo
RF 0,4428 0,7077 0,1888 | 0,4890 0,39

Taulukko 14: Random Forest-mallin tulokset ennen kalibrointia.
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Hyperparametrien hakemisen jalkeen Random Forest antaa jo kohtalaisen hyvét
tulokset, jotka on esitetty taulukossa [14] ja PR-AUC 0,4428 on kohtalaisen hy-
va tulos. Talloin malli 10ytda epétasapainoisesta aineistosta positiiviset tapaukset
paremmin kuin pelkistdan arvaamalla noin 21,5% havainnoista positiiviseksi, mi-
ki on positiivisten havaintojen osuus aineistossa. Tavoitteena olisi saada PR-AUC
yli 0,5. ROC-AUC kertoo kuinka hyvin malli jarjestdd havainnot positiivisten saa-
den korkeammat pisteet kuin negatiivisten. Tulos 0,7077 on hyva taso, kun 0,5 olisi
sattumaa ja 1,0 olisi taydellinen tulos. Brier-loss tulos mittaa todennakoisyyksien
tarkkuutta. Tuloksena 0,1888 on todella hyvé tulos, kun 0,0 olisi tdydellinen malli.
Kaikki arvot alle 0,2 ovat hyvia ja alle 0,15 olisi jo erinomainen. Taulukossa paras
F1-tulos 0,4890 tarkkuuden ja herkkyyden kompromissin valilld saatiin kynnysar-
volla 0,39. Tama tulos on ok, mutta téssid ja seuraavissa mittareissa tarkeinta on
selkeys luokittelumallin tarkoitusperdssa. Mikali mallilla halutaan 16ytaa enemmén
positiivisia havaintoja, voidaan kynnysarvoa laskea, mutta talloin mallin tarkkuus
laskee.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
RF 0,6662 0,5796 0,5313

Taulukko 15: Random Forest-mallin positiiviset ennustetarkkuudet ennen kalibroin-
tia.

Taulukossa |15 on esitetty Random Forest-mallin varmimmat prosenttiosuuksien
tulokset. Tulos 0,6662 1% tarkoittaa, ettd mallin luokittelema 1% korkeimmista riski
lainanhakijoista 2/3 ovat oikeasti positiivisia. Korkeimman 5% luokkaan kuuluvista
6/10 on oikeasti positiivisia havaintoja ja 10% 5/10. Tadmé& on hyvé tulos reaalimail-
man ongelmaan, kun positiivisa havaintoja aineistosta on ainoastaan noin 25%.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 Kynnysarvo
RF 0,4397 0,7079 0,17084 | 0,4893 0,240

Taulukko 16: Random Forest-mallin tulokset kalibroinnin jélkeen.

Kalibroinnin jalkeinen Random Forest-malli on lopullinen, jonka tulokset on esi-
tetty taulukossa Brier-tulos laskeminen tarkoittaa, ettd mallin antamat toden-
nékoisyydet vastaavat paremmin esiintymistiheyksia todennékoisyysluokissa, koska
luokittelumallin antamista 70% todennikoisyyksista noin 70% on oikeita positiivisia.
PR-AUC ja ROC-AUC pysyivéit ennallaan, mikéd on tarkoituskin, koska kalibroin-
ti el muuta havaintojen keskenéisté jérjestystd. F1-mittarin opitmi pysyi ennallaa,
mikd on hyvd merkki. Kynnysarvon laskeminen tarkoittaa, ettd malli pystyy en-
nustamaan positiivisen tuloksen pienemmélla todennéikoisyydella. Télla on yhteys
Brier-tulokseen, koska mallin antamat tulokset ovat néin ollen luotettavampia.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
RF 0,6646 0,5806 0,5316

Taulukko 17: Random Forest-mallin kalibroinnin jélkeiset positiiviset ennustetark-
kuudet.

34



Tarkkuuksien taulukosta 19 huomataan, etté positiiviset ennustetarkkuudet ovat
pysyneet ldhestulkoon samoina, miké oli oletettavaa validointi aineistolle. Tulokset
ovat edelleen hyvét.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 | Kynnysarvo
RF 0,4260 0,6921 0,1815 | 0,4949 0,240

Taulukko 18: Random Forest-mallin tulokset testiaineistolle.

Random Forest-mallin antamat tulokset testiaineistolle taulukossa[18 ovat hyvét.
PR-AUC pysyi ldhestulkoon samana, miké tarkoitaa mallin pystyvin erinomaiseen
yleistettavyyteen. Taméa myos osoittaa, ettd malli ei yliopi harjoitus- tai validoin-
tiaineistoa. ROC-AUC tulos laski vdhésen validointiaineistoon verrattuna, mutta
sailyttdaa hyvan tason. Téssa taytyy myos huomoida, etta testidata saattaa sisaltaa
hankalampia havaintoja. Brier-loss arvo on suurinpiirtein sama kuin validointiaineis-
tolle, joten tdmakin on hyvé tulos. Fl-tulos on myo6s lahestulkoon sama kuin vali-
dointiaineiston kanssa kynnysarvon ollessa 0.24. Nama tulokset vahvistavat mallin
hyvén yleistettavyyden.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
RF 0,5791 0,5281 0,4988

Taulukko 19: Random Forest-mallin testiaineiston positiiviset ennustetarkkuudet.

Testiaineiston tarkkuuksien arvoissa on hiukan laskua validointiaineistoon ver-
rattuna, mutta malli séilyttda edelleen saman vahvan priorisointikyvyn. Tamé tar-
koittaa, ettd malli ei ainakaan ylioppinut harjoitus- tai validointiaineistoa ja pystyy
yleistaméaan hyvin tdysin uuteen aineistoon.

TP FP FN TN
RF | 29 321 | 18 123 | 5921 | 11 777

Taulukko 20: Valmiin Random Forest-mallin luokittelumatriisi.

Random Forest-malli 16ytda todellisita positiivisistd noin 2/3, mutta silti sailyt-
tden hienosti tasapainon herkkyyden ja positiivisen ennustetarkkuuden vélilla.

5.2.3 Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting mallille tehtiin samanlainen satunnainen hyperpara-
metrien haku, jonka tavoitteena oli 16ytda mahdollisimman hyvat hyperparametrit
lopulliselle mallille. Hyperparametrien hakemisessa kéiytettiin harjoitusaineistoa ja
vertailukohtana pidettiin baseline-mallia.

Hakuavaruus maéritettiin seuraavalla tavalla. Hyperparametrilla n_ estimators
méaritetdan ylaraja mallissa kiytettavien puiden lukumaééarélle ja siithen valittiin ko-
konaisluku 300 ja 900 véliltd. Parhaassa mallissa n_ estimators sai arvon 754. Puun
maksimisyvyytta sddtelevan hyperparametrin kokonaisluku maz depth valittiin 3
ja 8 vililtd, josta paras malli sai arvon 7. Puiden painokertoimen learning rate ar-
vo haettiin valila 0,005 ja 0,2 ja parhaassa mallissa se sai arvon 0,01671. Jokaiselle
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puulle annettavan koulutusaineistojen suuruutta maarittava hyperparametrin sub-
sample liukulukuarvo haettiin valilta 0,6 ja 1,0, joka parhaassa mallissa on 0,8933.
Puiden rakentamisessa kiaytettdavia ominaisuuksia rajoittavat hyperparametrien col-
sample_ bytree, colsample bylevel ja colsample bynode liukulukuarvot haettiin va-
liltd 0,4 ja 1,0. Parhaassa mallissa arvot olivat colsample bytree sai arvon 0,799,
colsample_bynode sai arvon 0,625 ja colsample_bylevel sai arvon 0,938. Lehdissa
olevien havaintojen lukumaaraé rajoittava min_ child weight arvo haettiin valilat
0,1 ja b5, josta arvoksi valikoitui 1,899. Lisdrangaistuksena uusien jakojen tekemi-
selle toimivan hyperparametrin gamma arvo haettiin valiltd 0,001-1,0, josta arvoksi
valikoitui 0,0055. Rangaistusparametri L2 lambda ja L1 rangaistusparametri alpha
arvot haettiin véliltd 0,001 ja 5, joista ne saivat arvoikseen 0.00898 ja 8,8625.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 Kynnysarvo
XGBoost 0,4582 0,7179 0,2141 | 0,4965 0,49

Taulukko 21: XGBoost-malli ennen kalibrointia.

Taulukosta [21] ndhdéan XGBoost -mallin ennen kalibrointia saamista tuloksista.
PR-AUC-tulos 0,4582 on kohtalaisen hyvé tulos ja epétasapainoisessa aineistossa
hyvéksyttéavda. PR-AUC tulos madrittdd, kuinka hyvin malli tunnistaaa positiiviset
tapaukset aineistosta. Malli pystyy selvésti erottelemaan paremmin kuin pelkilla
sattumalla tehty erottelu. ROC-AUC tulos 0,7179 on vield kaukana taydellisesté,
mutta sitd pidetddn hyvéané yleistasona. Tulos 0,7179 tarkoittaa, ettd keskimédrin
malli asettaa satunnaisesti valitun positiivisen havainnon 72% korkeammalle, kuin
satunnaisesti valitun negatiivisen havainnon. Brier -tulos 0,2141 on hyva ja tarkoit-
taa, ettd mallin antamat arvot ovat kohtalaisen ldhella oikeita arvoja. Taulukossa
F1-tulos ja kynnysarvo ovat toisiinsa liitdnnéiset. F1-tulos kertoo positiivisen en-
nustetarkkuuden (precision) ja herkkyyden vélisestéd tasapainosta. Nédiden tuloksien
pohjalta tdmé XGBoost-malli toimii parhaiten keskelld eli ei lilan agressiivisesti
luokittele havaintoja positiiviseksi eiké liikaa jatd huomioimatta havaintojen omi-
naisuuksista saatavia viitteita.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
XGBoost 0,6998 0,6044 0,5474

Taulukko 22: XGBoost-mallin positiiviset ennustetarkkuudet ennen kalibrointia.

Taulukossa [22] nihdééin, ettd mallin mukaan 1% eniten positiivisia havaintoja si-
saltdd noin 70% oikeita positiivisia havaintoja. Taméa on hyvé tulos. Kuten taulukos-
ta huomataan, mallin jatkavan hyvaa luokittelua viiden prosentin kanssa, luokitel-
len siitd 60% oikein. Malli onnistuu sailyttaméaan hyvan luokittelun myos kymmenen
prosentin luokkaan.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 Kynnysarvo
XGBoost 0,4553 0,7181 0,16869 | 0,4966 0,2460

Taulukko 23: XGBoost-malli kalibroinnin jilkeiset tulokset.
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XGBoost-malli kalibroitiin samalla tyylilld kuin Random Forest -malli kiyttéden
isotonic regressiota ja tulokset ovat taulussa Kalibroinnin jilkeen Brier-tulos
koki huiman parannuksen, kun se tippui 0,16869, mika tarkoittaa mallin ennusta-
mien todennakoisyyksien vastaavan paljon paremmin todellisia havaintoja. Tama
on loistava osoitus mallin tarvitsevan kalibrointia. PR-AUC ja ROC-AUC pysyivét
ldhestulkoon samoina, joka on hyva asia.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
XGBoost 0,7006 0,6054 0,5477

Taulukko 24: XGBoost-mallin kalibroinnin jalkeiset positiiviset ennustetarkkuudet
validointiaineistolle.

Taulukosta [24| nahdédan, kun PR-AUC ja ROC-AUC pysyvat ldhestulkoon samoina,
pysyvit samoina my6s mallin ennustamien ylimpien prosenttien ennusteet, koska
kalibrointi ei vaihda mallin tekemien ennusteiden jarjestysta.

PR-AUC | ROC-AUC | Brier F1 | Kynnysarvo
XGBoost 0,4464 0,7054 0,1784 | 0,5041 0,260

Taulukko 25: XGBoost-mallin testiaineiston tulokset.

Testiaineistoon malli toimii loistavasti, kuten taulukosta [25] nahdéén. PR-AUC
pysyy lahestulkoon identtisené, joten malli ei ole ylisovittanut validointiaineistoa.
ROC-AUC laskee hieman, mikd on normaalia mallin yleistysvaiheessa. Brier pysyy
kaytannossa paikallaan, joten luokittelumallin antamat tulokset ovat luotettavia.

Ennustetark. 1% | Ennustetark. 5% | Ennustetark. 10%
XGBoost 0,6267 0,5649 0,5226

Taulukko 26: XGBoost-mallin testiaineiston positiiviset ennustetarkkuudet.

XGBoost-luokittelumallin testiaineiston tarkkuudet ovat taulukossa 26l Taulu-
kosta ndhdaén, ettd mallin antamat tarkkuudet laskevat hyvin vahén, joka on nor-
maalia mallin yleistamisessa. Kuitenkaan tarkkuuksien lasku on taysin hyvaksytta-
vissa rajoissa.

TP FP FN TN
XGBoost | 30 718 | 16 726 | 6 096 | 11 602

Taulukko 27: Valmiin XGBoost-mallin luokittelumatriisi testiaineistolle.

Taulukosta 27| ndhdéén, ettd mallin todellisten positiivisten suhde on noin 65%
ja vield tarkedmpéd, ettd védrien positiivisten suhde on ainoastaan 35%. Epata-
sapainoisessa aineistossa tdmé on todella hyva kompromissi, kunhan tarkkuus saa
korkeita arvoja.
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5.3 Mallien vertailu

Kuten edellisestéd kappaleesta huomataan mallien oppineen harjoitusaineistosta hy-
vin seka validointiaineiston kalibroinnista saadut lisahyodyt olivat tarpeelliset. Jo-
kaisella mallilla on omat vahvuutensa ja kuten oli oletettavaa, ettd XGBoost- ja
Random Forestmallit olivat aika samanlaisia, kun taas logistinen regressiomalli oli
eroavat.

Kokonaisuutena XGBoostmalli tarjoaa parhaan kokonaisluokittelutason PR-AUC
ja ROC-AUC mittareilla. Logistinen regressiomalli taas onnistuu parhaiten kalibo-
rinnissa, mista seuraa realistisimmat todennékéisyydet. Random Forest jaa kaikissa
muissa mittareissa XGBoosti- ja Logistisen regressiomallin jélkeen paitsi F1l-tulos
oli hieman parempi kuin Logistisen Regressiomallin.

XGBoostmallin luokittelemat precisionit 1% ja 5% ovat selvisti paremmat kuin
Random Forest- tai Logistisen Regressiomallin. Téma osoittaa XGBoostmallille yli-
voimaisuutta, kun pitdd erotella riskisimmaét lainanhakijat. Mallin ehdoton hyva
puoli on, ettd se kykenee 16ytdméaan muuttujien vélisid monimutkaisiakin riippu-
vuuksia. Nain ollen XGBoostmalli soveltuisi tallaissenaan kiytettéaviksi ennaltaeh-
kéisevdaan riskienhallintaan ja petosten torjuntaan, mutta vaatii vield tarkemman
kalibroinnin juuri kyseiseen kéyttotarkoitukseen.

Logistinen regressiomalli on vakaa, helposti kalibroitava ja tulkittava luokittelu-
malli. Téllaisenaan kyseinen malli sopisi hyvin riskienhallintaan ja paatoksen tekoon,
jossa tarvittaisiin ldpinakyvia sovelluksia ja ymmarrystd miten luokittelu tapahtui.

Random Forest-malli on raskas ja vakaa. Téllaissenaan mallia voitaisiin kayt-
tad alustaviin lainanhakijoiden luokitteluun, joissa saaduilla todennékoisyyksilla ei
tehd& suoraan paatosta.

5.3.1 SHAP-Analyysi

Malleja arvioitaessa niiden tulkittavuus eli muuttujien vaikutukset paatckseen ovat
avainasemassa. Tatéd varten malleille tehtiin SHAP-analyysi, jossa selvida selittévien
muuttujien vaikutus mallin tekemédn ennusteeseen. SHAP-kuvaajissa x-akselin arvo
kertoo, kuinka paljon muuttuja siirtdd mallin ennustetta positiiviseen tai negatiivi-
seen suuntaan. Kuvaajalla positiiviset arvot kasvattavat takaisin maksun ennustet-
ta, kun taas negatiivinen arvo laskee lainan takaisin maksun onnistumisen toden-
nékoisyyttd. Kuvaajalla olevien pisteiden varit kertovat muuttujien todellisen ar-
von suuruudesta datassa. Y-akselilla on ainoastaan lueteltuna kymmenen térkeinta
muuttujaa satunnaisessa jarjestyksessa.

Kuvaajassa [5.3.1 on Random Forest -mallin tdrkeimmét muuttujat. X-akselin
arvot kertovat absoluuttisen arvon jokaiselle muuttujalle, miké tarkoittaa sita, etta
arvo ei ota kantaa vaikuttaako kyseinen muuttuja positiivisesti vai negatiivisesti en-
nusteeseen. Random Forest -mallin tekijét ovat kuten oletettua linjassa LendingClu-
bin jo tekemén arvion kanssa. Témén seurauksen muuttuja grade on selvésti yksi
madrittavista tekijoistd. Shap-analyysin pohjalta luokka A on pienemmaén riskin lai-
na, kuten LendingClub oletti. Seuraavaksi esiin nousee laina-aikaan liittyviat muut-
tujat term_ 60 ja term_ 36. Mallin mukaan pidemmén laina-ajan myotéa tulee suu-
rempi riski ettei lainaa makseta ajallaan takaisin, kun taas lyhyemmélla laina-ajalla
laina tulee takaisin maksetuksi. Velkaantumisasteesta kertova muuttuja dt: esiintyy
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Kuva 3: Logistisen regressiomallin térkeimmét muuttujat.
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39



home_ownership

verification_status

purpose

zip_code

disbursement_method

application_type

initial_list_status

addr_state

0.000 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006
Mean(|SHAP|) — global importance (raw / logit scale)

Kuva 5: Random Forest-mallin tdrkeimméat muuttujat.

keskeisena tekijana. Muuttujan dti saadessa korkeita arvoja lainantakaisin maksuun
liittyva riski on selvésti korkeampi.

Mallissa korkotaso int rate nousee myos yhdeksi paatekijoistd, jolloin korkea
korkotaso lisasi riskid. Myoskin luottorajoihin liittyvat muuttujat total il high  credit-
_limit ja total_bc_limit ovat molemmat negatiivisesti vaikuttaneet riskiin, jolloin
suurempi luottoraja viittaa vahvemmasta maksukyvysta.

Myo6s aikaisempi luottohistoria nousee merkittaviksi tekijaksi. Mitd suurem-
pi méaaré oli hoidettuja tileja num_ sats pienensi takaisinmaksuun liittyvaa riskia.
Muuttuja acc_open_past 24mths kuvastaa avattujen luottojen méaraa viimeiselta
kahdelta vuodelta, mika selvisti nostatti riskié.

Kuvassa [5.3.1 ndhdéaén, ettd XGBoost-malli antaa samanlaiset tulokset kuin lo-
gistinen regressiomalli, mutta havainnot ovat syvemmalle ulottuvia ja monipuoli-
semmat. XGBoost-mallin mukaan lainan keston, velkaantumisasteen ja luottoluo-
kituksen muuttujat ovat tarkeimpia tekijoitd. XGBoost-mallin ei-lineaarinen raken-
ne mahdollistaa muuttujien monimutkaisempien vuorovaikutuksien havaitsemisen.
Muuttujat grade on korostunut myos téssid tuloksessa. Samalla tavalla kuin logis-
tisessa regressiossa koron suuruus int_rate nostaa myos riskid. XGBoost-mallissa
korkeat vuositulot annual income ja omistusasuminen home ownership liittyivat
selvésti pienempaan riskiin.

Vaikka velkaantumisasteen muuttuja dti on edelleen esilld, mutta XGBoost-
mallin analyysissd sen vaikutus ei ole tdysin lineaarinen. Kuvasta nahdaén, etta
vahédinen velkaantuminen ei vield automaattisesti kasvata riskiéd, kun taas korkeat
arvot tekevit sen jyrkésti. Samanlaisen havainnon voi tehdd myos lainasumman
muuttujan loan_amnt kanssa, kun suuret lainasummat nostattavat riskid suuresti.
Liséksi on havaittavissa lainan myontamisvuodella issue_ d_ year olevan merkitysta,
joka voi liittya talouden eri sykleihin.

Kuvassa [5.3.1 ndhddin Random Forest -mallin merkittdvimmét muuttujat. Tu-
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loksesta nahdééan, ettd muuttujat home_ ownership ja verification_ status ovat suu-
rin osa koko mallin selittajistd. Naiden jalkeen merkittavimméat muuttujat ovat pur-
pose sekd zip code. Eroavaisuutena huomataan, ettd Random Forest -mallin tér-
keimpind muuttujina ei esiinny LendingClubin valmiita lainariskiluokkia.

Edella esitetyissé analyyseissa pitdé ottaa huomioon, ettd numeeriset arvot logis-
tisessa regressiomallissa skaalattiin StandardScalerilla, mutta bindérisid muuttujia
ei. Néain ollen kertoimien suuruus ei ole niiden tarkeys suoraan. Myoskin kaikkien
mallien antamissa tuloksissa muuttujat grade ja sub grade voivat peittda alleen-
sa muiden muuttujien itsenéisié vaikutuksia, kun kyseiset muuttujat ovat koostettu
muista muuttujista.

Puumalleille SHAP-analyysi toteutettiin TreeExplainer-menetelmaélla kayttéen
testiaineistosta 1000 havainnon otosta, jotta laskenta-aika ei kasvaisi liian suureksi.
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6 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tutkielman péatavoitteena oli selvittdd kolmen koneoppimismallin eroja ja sovel-
tuvuutta LendingClub pankin lainahakemusten analysointiin ja pédtoksentekoon.
Malleina kaytettiin logistinen regressiomallia, Random Forest -mallia ja Extreme
Gradient Boosting -mallia.

Tulokset, jotka saatiin jokaiselle luokittelumallille, osoittivat, ettd jokainen malli
saatiin koulutettua ilman ylikouluttamista harjoitus- tai validointiaineistolle tapah-
tunut. Jokaisen mallin vahvuudet ja heikkoudet saatiin selvésti esiin.

Odotetusti logistinen regressiomalli osoittautui yksinkertaisimmaksi ja selkeim-
maksi malliksi tulkita. Se osoittautui hyviksi lahtokohdaksi tarjoten parhaan lapi-
nékyvyyden yksittaisten muuttujien vaikutuksista lainapaétoksiin. Tama tarkoittaa
logistisen regressiomallin olevan paras naistd kolmesta mallista, mikéli paatcksen
teossa tarvitaan tiukkoja sddntelyvaatimuksia tai mallin tulee olla helposti auditoi-
tavissa.

Random Forest-malli tarjoaa paremman kyvyn mallintaa ei-lineaarisia riippu-
vuuksia. Mallista saadut tulokset olivat selvisti parempia kuin Logistisen Regres-
siomallin, mutta mallin tulkittavuus vaheni suuresti. Tulokset osoittivat Random
Forest-mallin yleistdvdn hyvin, johtuen mallin paatospuuryhmien keskiarvoistami-
sesta. Ndin ollen Random Forest on erinomainen vaihtoehto, jos tarvitaan tasapainoa
tarkkuuden ja yleistettavyyden valilla.

XGBoost-malli oli naista kolmesta tarkin PR-AUC- ja ROC-AUC-mittareilla mi-
tattuna. Mallin iteratiivinen gradienttivahvistus teki mallista kykenevéaisen havaitse-
maan monimutkaisia yhteyksiéd eri muuttujien vélilla, miké tarkoittaa mallin olevan
erinomainen vaihtoehto kustannusherkkiin tilanteisiin tai epatasapainoiseen aineis-
toon. Mallin haittapuolena on sen monimutkaisuus ja huomattava kalibrointitarve.
Malli vaatii tarkkaa analyysia sen tuloksista.

Tutkielman tulokset vahvistivat ennakkokésitystéd siitd, ettd jos tarkoituksena
on saada nopea ja selked malli, jonka tulokset ovat luotettavia, paras valinta on
logistinen regressiomalli. Mikéli halutaan saada erityisen tarkka malli joka kykenee
monimutkaisiin yhtéaldisyyksiin ja mallin lapindkyvyydestda voidaan karsia, téalloin
valinnaksi kannattaa ottaa XGBoost-luokittelumalli.

Tutkielmasta huomattiin myos mallin valinnan olevan ei vain tekninen vaan myos
strateginen. Téma johtuu siitéd, etté jokaisella mallilla on erityispiirteensé ja heikkou-
tensa. Kuitenkin mallin valintaa tehdessa taytyy 16ytda tasapaino riskinsietokyvyn
ja lapindkyvyyden vilille.

Rahoitussektorilla koneoppimismallien kdyttdminen on kasvanut eksponentaali-
sesti viimeisten vuosien aikana [29]. Erityisesti mallien kdyttdminen luottoriskien
analysoimisessa on ollut yksi merkittavimmista sovellusalueista, jossa kiayttdminen
on yleistynyt. Koneoppimismallien ovat osoittaneet ylivertaisuuttaan massiivisista
ja monimutkaisista aineistoista tehtavilla paatelmilla, joihin perinteiset tilastolliset
menetelmat eivét olisi pystyneet yhtéa tehokkaasti.

Liséksi kasvavan laskentatehon my6ta yha useampi malli perustuu syvaoppimi-
seen. Koneoppimismallien yleistyminen vaatii niihin luotettavuuden lisdantymista,
joka tulee mallien kidyttédmisen ja ajan myota, seké riittdvan hyvaa datan laatua,
joka ei ole itsestaéan selvyys. Artikkelissa [29] mainitaan myos, ettd padsdantoisesti
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rahoitussektorilla halutaan mahdollisimman selittdvia malleja, jotka kykenevit ar-
voimaan riskeja ldpindkyvasti. Néin ollen yksinkertaisemmat ja selitettavit mallit,
kuten logistinen regressiomalli, tulevat séilyttdméadan paikkansa viela pitkaén.

Jatkotutkimuksissa olisi hyddyllista vertailla XGBoost-luokittelumallin, logisti-
sen regressiomallin ja syvdoppimismenetlmien eroja aikasarja-aineistoissa, kun las-
kentatehot kasvavat entisestdédn yrityksilld on varaa kouluttaa monimutkaisempia
malleja. Tama mahdollistaisi enemméan dynaamisia malleja ja yliajan vaihtuvien
trendien helpompaa tunnistamista. Toinen jatkotutkimus voisi liittyd samoille mal-
leille ja samankaltaiselle aineistolle, mutta ilman tietyn yrityksen ndkékulmaa ja ar-
viota lainahakemuksista. Toinen ndkékulma samasta aineistosta ja samoilla malleilla
olisi luokitella lainahakemukset riskiluokkiin lainahakemuksesta saatavien tietojen
perusteella.
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