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2 INTRODUKTION

Initialt presenterar kapitlet bakgrund och problemomrdde fér uppsatsen, darefter foljer
fragestallning och syfte. Avslutande beskrivs de avgransningar som gjorts och en begreppslista

presenteras.

2.1 BAKGRUND

Al (artificiell intelligens), ML (maskininldrning) och de olika modeller som forekommer inom
omradet har det senaste decenniet varit ett amne som adresserats utifran olika perspektiv av
forfattare som till exempel Nick Bostrom (2014), Max Tegmark (2017) och David Sumpter
(2019). Oaktat om det berort utvecklandet av dagens specifika Al mot morgondagens
generella, de etiska aspekterna kopplat till detta, eller de underliggande framstegen som
mojliggjort anvandandet av olika algoritmer, sa beskriver forfattarna att anvandandet av
modeller kopplat till klassificering, prediktion och slutligen beslutsfattande som omraden som

troligen kommer att fortsatta att integreras inom en rad olika delar av samhillet.

Enligt Microsoft (2022) och Bell (2020, s. 3) sa utgor ML ett centralt omrade inom Al och vidare
beskriver Grus (2019, s. 153) att omradet ar en vasentlig komponent inom data science. Grus
(2019, s. xv-xvi) menar i sin tur att data science ar ett tvarvetenskapligt &mne som aterfinns i
interceptet mellan statistik, matematik och programmering med ett stort matt av specifik

domaénvetande kring till exempel ett aktuellt affairsomrade.
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Figur 1 Omrddesassociation, sammanstdllning baserad pd Microsoft (2022), Grus (2019, s. xv-xvi), Grus (2019, s. 153) och
Angrist (2021, 4:47)



Dougherty (2016, s. 1) beskriver ekonometri som tillampningen av statistiska metoder for
kvantitativa utvarderingar av hypotetiska relationer baserat pa data. Forfattaren betonar
samtidigt att tillampningen av ekonometri kan ske inom en brett spektra av vetenskapliga
omraden och inte ar isolerat till den ekonomiska domanen daven om dess namn kan antyda
detta. Visserligen har merparten av den forskning och utveckling som historiskt bidragit till
omradet sitt ursprung inom det ekonomiska faltet (Dougherty, 2016, s. 1) men som Kelleher,
Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 338—346) visar, nyttjas ekonometriska verktyg som till exempel
logistisk regressionsanalys, som en mdjlig maskininlarningsmodell. Angrist uttrycker den nara
kopplingen mellan ekonometri, data science och i forlangningen maskininlarning i en intervju

som:

“Econometrics is the original data scien*6ce,
before there where data science there where econometrics”

(Angrist, 2021, 4:47)

2.2 PROBLEMOMRADE

McAfee et al. (2012) argumenterar for att den allt stérre mangd data (big data) som genereras
av olika aktorer i samhallet bor ga hand i hand med ett datadrivet beslutsfattande for att
sakerstalla att den aktuella verksamheten bedrivs pa ett konkurrenskraftigt satt. Detta
perspektiv starks av Kubina, Varmus & Kubinova (2015) samtidigt som de betonar att det ar
essentiellt for verksamheter att fokusera pa vad de processar for typ av data och nar detta

sker for att kunna sakerstalla sin position pa marknaden.

SAS Institute (2022) beskriver att hanteringen av big data utgdér en komplex uppgift for
organisationer nar volym, variation och hastigheten fér den genererade ellerinhdmtade datan
ar hog. Datavolymen harstammar fran varierande kallsystem och sensorer och kan vara av
olika format och darigenom upptrada som strukturerad, semistrukturerad eller ostrukturerad
(SAS Institute, 2022). IBM (2021) framstaller strukturerad data genom den typ av atomisk
data som normalt hanteras i en relationsdatabas (tabellbaserad) och ger samtidigt uttryck for
att semistrukturerad data ofta har sitt ursprung i webservices (kommunikation mellan system)
via filformat som JSON (JavaScript Object Notation) eller XML (Extensible Markup Language).
Ostrukturerad data genereras till exempel via filer innehallande |6pande text, ljud eller video

IBM (2021).



Edwards (2018) menar att den enorma mangd data som genererats under de senaste
decennierna i praktisk mening saknar varde utan ratt analysverktyg. IBM (2022) har en
liknande syn och beskriver att bearbetning av big data sker via s.k. BDA (Big Data Analytics)
dar maskininlarning, via tillampningen av olika modeller, utgor en viktig komponent for att
mojliggdra analys av storre datamangder. Angrist har gett uttryck for att maskininlarning gett
upphov till nya metodologiska approacher inom ekonometri men att ML-omradet har lite att
bidra med till ekonometriska studier dar dataunderlaget ar relativt litet (Angrist, 2019, 0:25).
Detta stodjs dven av Haldar (2015), som sager att datamangden vid maskininlarning boér vara
av en viss storlek for att sakerstdlla anvandbar output, men betonar samtidigt att vad denna
storlek exakt ar beror pa det aktuella problemet, kvaliteten pa tillganglig data och vilken

modell som skall tillampas.

Wolpert (1996) och Wolpert & Macready (2005) har via sitt ”"No Free Lunch Theorem” framfort
att det inte existerar nagon inldarningsalgoritm som universellt fungerar optimalt for samtliga
uppgifter. De beskriver att olika uppgifter eller problem kommer med sina specifika
egenheter, resultatet blir att varierande inlarningsmodeller kan prestera olika bra pa skilda
problem. Edwards (2018) menar att baserat pa den mangd modeller som kan anvandas for
varierande eller lika syften i samband med maskininldrning, sa blir det nédvandigt att jamfora
prestationen for dessa for att kunna utvardera vilken approach som ar mest lamplig for ett
givet problem. Detta perspektiv starks av Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15-17) och

Hastie, Tibshirani & Friedman (2009, s. 222) som har en liknande uppfattning.

2.3 FRAGESTALLNING

Hur presterar logistisk regressionsanalys som binar klassificeringsalgoritm jamfért med

random forest?

2.4 SYFTE OCH MALSATTNING

Uppsatsen syftar till att undersoka, beskriva och férklara hur logistisk regressionsanalys
presterar i forhallande till maskininlarningsmodellen random forest for binar klassificering av
kreditkortskunders kreditvardighet. Genom detta blir uppsatsens primara malsattning att dels

bidra med ett perspektiv pa hur tva klassificeringsmodeller kan jamféras, men dven att



undersoka hur maskininlarningsmodellen random forest skulle kunna fungera som ett

kompletterande verktyg till den ekonometriska verktygsladan.

Vad som aven kan tillaggas ar att datasetet i sig avser att prediktera vilka kreditkortskunder
som loper hogre risk for forfall och i forlangningen hur potentiella forluster kan undvikas for
olika kreditinstitutioner. Data fran Federal Reserve (2022) visar att antalet forfallna
kreditkortsrdakningar i USA Okade under de ar som féregick pandemin. Under pandemin
stannade utvecklingen av, men av allt att doma verkar trenden nu aterigen vara uppgaende.
Med andra ord verkar problematiken aterkomma och vara korrelerad med 6kad konsumtion.
Darigenom blir en sekundar malsattning att uppsatsen aven skall kunna bidra med ett mojligt

tillvagagangssatt for vidare kunna arbeta med den har typen av prediktioner.

2.5 AVGRANSNINGAR

Eftersom uppsatsen ror sig i omradet mellan ekonometri, data science och maskininlarning
dar aktuella modeller (logistisk regressionsanalys och random forest) utifran olika perspektiv
kan klassificeras till en eller flera kategorier, kommer uppsatsen inte att fokusera pa eller
utreda Al (dit maskinlarning ofta raknas) utan anvanda befintliga definitioner. Detta for att

omradet ar for stort for att ignoreras men samtidigt inte ryms inom ramarna for uppsatsen.

Gallande omradet maskininldrning sa kommer uppsatsen uteslutande att vara fokuserad mot
overvakad maskininlarning via klassificeringsmodellerna logistisk regressionsanalys och
random  forest. Darmed kommer inte  oovervakad, semiovervakad eller
forstarkningsorienterad maskininlarning eller underliggande modeller att utredas. Inte heller
kommer tekniker som djupinlarning, som kan tillampas inom samtliga namnda omraden att
avhandlas. Motiveringen till detta grundar sig i att de aktuella modellerna forutsatter att det
existerar en malvariabel (beroende variabel) och att datan ar strukturerad, vilket medfor att

avgransningen kan goras till dvervakad inldrning.

Eftersom uppsatsen undersdker tva klassificeringsalgoritmer, kommer de utvarderingsmatt

som lyfts vara avgransade till de som ar aktuella for detta andamal.

Uppsatsen kommer inte att i detalj beskriva hur underliggande algoritmer till
inldrningsmodellerna fungerar eller konstruerats, utan begransa sig till att ge en konceptuell

bild 6ver dess funktion. Detta da uppsatsen inte forutsatter kunskaper inom programmering,



pseudokod eller liknande. For den intresserad kan lterative Dichotomizer 3 (ID3) géallande
random forest och dokumentationen for sklearn.linear_model.LogisticRegression avseende

logistisk regression ge ett fordjupat perspektiv.

Uppsatsen ar dven avgransad till att nyttja ett strukturerat dataset. Datasetet ar bestaende
av tva delar om respektive 1 048 575 kreditansokningar och 438 557 kreditupplysningar som

benchmark for de bagge klassificeringsmodellerna.

2.6 BEGREPPSLISTA

Tabell 1 Begreppslista

Begrepp Beskrivning

Artificiell intelligens (specifik/smal Al) | uppsatsen avser termen s.k. specifik (smal)
Al och definieras enligt Agrawal, Gans &
Golfrabs (2019) som en mjukvara med
formaga att fatta beslut baserat pa

dataanalys om predikterade utfall.

Data eller dataset | uppsatsen avser begreppet uppmarkt
strukturerad (rubricerad) data som foljer
normalformerna for databaser, saval

kategorisk som numerisk.

Maskininlarning eller data mining Avser processen att identifiera monster fran
data. Notera att i viss litteratur anvands
begreppen maskininlarning och data mining
som synonymer, medan data mining enligt
andra kallor ofta avser subprocesser for

datainsamling (till exempel web scraping).

Modell eller maskininlarningsmodell Avser i uppsatsen en inlarningsalgoritm.

Observation Motsvarar en unik rad i en relationsdatabas

(tabellbaserad databas).
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2.7 OVRIGT

RMP-processen har medvetet inte lagts till som bilaga da kopiering av XML-formatet fran pdf
kan medfdra att dven dolda tecken fran dokumentet inkluderas och korrumperar filen. Om

processen/testet vill reproduceras sa skickas nedladdningslank vid forfragan.
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3 LITTERATURGENOMGANG

Kapitlet presenterar initialt en 6verblick 6ver omradet odvervakad maskininlarning. Darefter
foljer ett praktiskt perspektiv pa datakvalitet och datapreparering, samt ett stycke om tva
centrala problem kopplat till detta. Vidare redogdrs for maskininlarning utifran ett
ekonometriskt perspektiv foljt av varsitt stycke behandlande de bagge modellerna. Slutligen

foljer en redogorelse for en rad utvarderingsmatt som mojliggor prestationsjamforelsen.

Avseende terminologin, sa har den engelska benamningen nyttjats i de fall dar det saknas en

svensk motsvarighet eller dar det beddmts underlatta for lasaren.

3.1 EN OVERBLICK PA OVERVAKAD MASKINSKININLARNING

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 598) definierar dvervakad maskininlarning (ML) som
en automatiserad process for att extrahera monster fran data baserat pa historiska
observationer. Bell (2020, s. 3) nyttjar en liknande definition men tilldgger att ML ar en gren
inom Al som mojliggor for att utveckla och trdana modeller for prediktiva uppgifter.
Annorlunda uttryckt, sa kan maskininlarning betraktas som ett verktyg for att omvandla
information till kunskap genom att identifiera annars svarupptackta monster och samband

inom datan, vilket vidare kan nyttjas som beslutsunderlag (Edwards, 2018).

For att konstruera prediktiva modeller beskriver Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 5-7)
att nyttjandet av deskriptiva variabler for att predicera en malvariabel ar en central del. |
praktisk mening kan det jamforas med terminologin inom ekonometrin, dvs. hur oberoende
variabler anvands for att bestimma en beroende variabel inom regressionsanalys (Dougherty,

2016, s. 85).

Enligt Chollet (2021, s. 13-18) sa har de mjukvaruverktyg som traditionellt anvants for
dataanalys varit uteslutande regelbaserade, till exempel om (a == b) returnera , till skillnad
mot mjukvarusystem som idag nyttjar maskininlarningsmodeller dar inlarningsalgoritmen
medfor att de underliggande sambanden snarare identifieras och darigenom kan ligga till
grund for en dynamisk approach gentemot det aktuella problemet, men ocksa anpassas nar
dataunderlaget gor sa (Chollet, 2021, s. 20-24). Edwards (2018) namner att det ar just
mjukvarans formaga till utvardering och optimering som givit upphov till bendmningen

maskininlarning.
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3.1.1 CRISP-DM som ramverk

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15-17) lyfter att ett generellt ramverk for att anvanda
maskininlarning som metod ar via processchemat CRISP-DM (Cross Industry Process for Data
Mining). Forfattarna beskriver att processen ar strukturerad i sex underliggande steg dar det
forsta avser forstaelse for den aktuella verksamheten och analysen som modellen skall
generera (se figur 2). Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15-17) och Saltz (2021) betonar
att CRISP-DM utgér det mest populdara och vida nyttjade ramverket for data science

(maskininlarning).

[¥ |
BUSINESS

UNDERSTANDING

DATA

l UNDERSTANDING l

DATA
PREPARATION

v 4

MODELING

EVALUATION J
DEPLOYMENT

A

Figur 2 CRISP-DM, efter Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 16)

Darefter beskriver Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15-17) att forstaelse for den
tillgangliga datan, saval som vad som eventuellt kan behévas inhdmtas for att uppna det

foregaende foljer som steg tva i processen.

Det tredje steget utgors av preparering av datan. Har namns EDA (Exploratory Data Analysis)
for visualisering over till exempel distributioner hos variabler och deskriptiv statistik over
desamma som en komponent som kommer ligga till grund fér en datakvalitetsrapport. Denna
rapport bor delvis innehdlla informationen fran EDA:n men &ven lista specifika

kvalitetsproblem som noterats hos en deskriptiv variabel med potentiella atgardsstrategier
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(Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 53-54). Ett exempel som ndmns &r nar en binar
deskriptiv variabel uppvisar en kardinalitet som avviker fran 2 (kvalitetsproblem). Ar den lagre,
ar det troligen klokt att ta bort variabeln helt (atgardsstrategi) da den inte bidrar med nagon
information. Ar kardinaliteten diremot hégre, bér de avvikande vardena kontrolleras, kanske
har olika beteckningar anvants for samma input vid datainsamlingen (till exempel kvinna eller
k for det kvinnliga konet osv.). Har kan en vardeomvandling fran k till kvinna hos beroérda
observationer fungera som en atgardsstrategi. Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15—
17) beskriver att den fardiga dataprepareringen utmynnar i en s.k. ABT (Analytical Base Table)

som innehaller det fardiga datasetet som sedan kan anvandas for inldrningsalgoritmen.

Det fjarde steget i processen beskrivs av Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15-17) som
det som avser att identifiera ett antal alternativa maskininlarningsmodeller. Har kan
uppsatsen fungera som ett exempel. Eftersom ett klassificeringsproblem foreligger, datasetet
ar av strukturerad typ och det finns mdjlighet att konstruera (eller urskilja en beroende

variabel) blir det mojligt att nyttja logistisk regressionsanalys och random forest som modeller.

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15-17) framhaller att det femte steget avser
utvardering av de alternativa modellerna och slutligen ett modellval. Fér att mojliggora
jamforelse, men dven konstruktionen av en maskininlarningsmodell som generaliserar bra pa
nya data, utvecklas normalt modellen pa befintliga data och avhangande till storleken pa
denna delas den ofta i proportionerna 70/30 eller 80/20 for traning och testning (Kelleher,
Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 535-540; Bronshtein, 2017; Hastie, Tibshirani & Friedman,
2009, s. 222-223). Detta gors for att mojliggora en utvardering av modellens prestation dar
utvarderingsunderlaget inte utgar fran traningsdatan (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy 2020, s.
535-540). Vidare beskrivs hur k-folded cross validation (dar till exempel k=5) kan anvandas for
att sakerstalla utfallet fran modellen (se figur 3). | praktisk mening separeras datan i fem
grupper och fem iterationer goérs. For varje iteration varieras vilken grupp som utgér testdata
och viken som fungerar som traningsdatan. Efter korsvalideringen kan utfallet erhallas som
varierande output och som ett medelvarde 6ver iterationerna (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy

2020, s. 543-545).

14



Testdata Tréningsdata

/

Y

Fold 1

Fold 2

Fold 3

Fold 4

Fold 5

Figur 3 5-folded cross validation, efter Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s.
543)

Det sjatte och avslutande steget avser introducerandet av modellen inom verksamhetens
processer. | likhet med andra mjukvarusystem sa intrdder det nu i en typisk drift- och
underhallscykel med eventuell vidareutveckling och integrering (Kelleher, Mac Namee &

D’Arcy 2020, s. 15-17).

3.2 EN PRAKTISK VINKEL PA DATAKVALITET OCH DATAPREPARERING

For att generera datakvalitetsrapporten, som ligger till grund for dataprepareringen och
slutligen det fardiga analytiska bastabellen (datasetet), bor tva aspekter tackas in (Kelleher,
Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 53-54). Forst behovs egenskaperna for samtliga variabler i den
obearbetade datan undersokas och dokumenteras pa ett strukturerat satt. Varje vardetyp
som en variabel kan halla, dess intervall och distribution blir centrala att utreda. Den andra
aspekten som lyfts ar identifieringen av eventuella kvalitetsproblem inom datan som kan
komma att paverka prestationen for den fardiga modellen. Forfattarna beskriver typiska
problem som saknad data, avvikande kardinalitet och férekomsten av extremvarden som
vanligt forekommande kvalitetsproblem (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 63).
Avseende identifierade kvalitetsproblemen, kan dessa i sin tur kategoriseras som grundande
pa antingen icke-valid eller valida data. Problem kopplade till icke-valida data harstammar ofta
fran felaktig datainsamling eller notering av denna och beroende pa omfattningen sa kan olika

hanteringsstrategier nyttjas skriver forfattarna. Om det, till exempel, noteras férekomma
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saknade varden for en given deskriptiv variabel, skulle denna problematik kunna hanteras
genom att de observationer (rader) innehallande de saknande vardena helt enkelt raderas.
Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 69-72) beskriver att detta kan vara en godtagbar
|6sning om antalet berérda observationer ar forhallandevis fa. Samtidigt understryker de att
exkludering leder till en stérre informationsforlust och kan introducera bias i datan under
antagandet att de saknade vardena inte upptrader helt randomiserat. En alternativ 16sning pa
kvalitetsproblemet ar att substituera in ett estimat for det saknade vardet for varje
observation. For kontinuerliga varden kan till exempel median eller medelvarde nyttjas och
for kategoriska data kan den mest frekvent forekommande vardet (mode) for variabeln
anvandas (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy 2020, s. 69—72). Den har typen av |6sning kan dock
paverka datasetets centrala tendens om en allt for hog andel saknade varden hanteras pa
detta satt. Forfattarna ndmner att da den totala andelen saknade varden fér en deskriptiv
variabel ar >60% bor variabeln helt exkluderas fran datasetet eftersom informationen som
erhalls ar av tveksam betydelse, men dven att substituering inte bor anvandas for en stérre

andel an maximalt 30% (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 69-72).

Gallande kvalitetsproblem kopplat till valida data sa kan hanteringen av extremvarden tas som
exempel genom anvandandet av s.k. clamp transformation, vilket avser definitionen av 6vre-
och lagre troskel for vilka observationer som skall inkluderas (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy
2020, s. 69—72). Definitionen for dessa ar ofta baserad pa 1.5 * kvartilavstandet fran den forsta
och tredje kvartilen for den aktuella variabeln. Varden som faller inom intervallet inkluderas
och de utanfor exkluderas, genom detta kvarstar inte langre problematiken med
extremvardena (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 69—72). Alternativt sa kan troskeln
baseras pa z-score (Mishra, 2021) dar ett varde pa ca * 2.698 skulle motsvara samma intervall

som ovan for en normalférdelning.

| de fall dar det aktuella datasetet innehaller kontinuerliga data med stor diversitet inom
variablernas respektive intervall kan normalisering av dessa bidra till att underlatta for olika
inlarningsalgoritmer (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 87-88; Bell 2020, s. 191). Under
antagandet om att eventuella extremvarden har hanterats, kan range normalization namnas
som en mojlig metod. Visserligen ar metoden kanslig for narvaron av extremvarden, men i
kombination med en fbéregaende clamp transformation kan den generera en god

normalisering. Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 87-88) beskriver att ett alternativt

16



tillvagagangssatt for att normalisera datan &r via z-transformation, vilket avser genererandet
av ett varde som representerar antalet standardavvikelser som observationen befinner sig

fran medelvardet for den givna variabeln (z-score).

Ytterligare ett problemomrade som kan upptrada i samband med dataprepareringen ar
behovet av att konvertera kontinuerliga data till kategorisk eller vice versa. Kelleher, Mac
Namee & D’Arcy (2020, s. 89) och Kumar (2020) beskriver binning som en potentiell metod
for att hantera omvandlingen fran kontinuerliga till kategoriska data. Detta sker genom att
intervallet delas upp i sub-intervall, s.k. bins. Dessa kan antingen vara baserade pa lika bredd
eller pa samma frekvens. Lika bredd beskrivs helt enkelt som att det ursprungliga intervallet
delas i ett forbestamt antal, med lika intervallbredd (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s.
89; Kumar, 2020). Samma frekvens syftar till att antalet observationer i varje ny bin ar den
dikterande faktorn for avgransningen for de nya sub-intervallen. Popov (2019) lyfter fram
One-hot-incoding som en av de mest anvanda metoderna for att konvertera kategoriska data
till numeriska. | praktisk mening fungerar metoden genom att introducera en s.k. dummy
variabel som tar vardet 1 eller 0 beroende pa huruvida villkoret ar uppfyllt eller ej (Dougherty,
2016, s. 230; Popov, 2019). Alternativt kan varje kategorisk variabel dven representeras av ett

numeriskt varde for att mojliggora kategoriseringen.

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 91-94) beskriver att det beroende pa storleken pa
datasetet (ABT), i kombination med tillganglig processorkapacitet, kan det bli aktuellt att
nyttja sampling for att hantera annars mycket kravande uppgifter. Samtidigt understryker de
att detta maste ske pa ett sadant satt att datan fortfarande ar representativ gentemot den
ursprungliga och att ingen bias introduceras. Forfattarna foreslar anvandandet av s.k. random

sampling, vilket de menar troligen inte medfor denna problematik.

En annan aspekt av sampling som Alto (2021) beskriver ar att den kan nyttjas for att 16sa
problematik kopplat till obalanserade data for den beroende variabeln genom s.k. under-eller
oversampling. Vidare framfor densamma att det i samband med klassificering eller prediktion
av fenomen som ar mindre frekvent féorekommande (eller rent av séllsynta) sa ar ofta fallet
att datan som ligger till grund for datasetet har en inbyggd skevhet i sin distribution genom
den laga forekomsten av utfallet. Vidare skulle nyttjandet av datan medféra att
inldarningsmodellen i sig sjalvt kommer att lara sig att prestera i enlighet med denna bias, for
att darigenom optimera sitt resultat (Alto, 2021). Genom undersampling av den mest frekvent
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forekommande utfallet, sa nyttjas en mot den minst frekvent forekommande utfallet
proportionell mangd observationer. Med andra ord tas enbart en viss randomiserad mangd
av dessa observationer med. Darigenom menar Alto (2021) att en modell kan trdnas utan att
introducera biasen fran den ursprungliga datan, detta perspektiv stodjs aven av Kelleher, Mac
Namee & D’Arcy (2020, s. 91-94). Nackdelen med tillvdgagangssattet som beskrivs ar att den
resterande datamangden blir avsevart mindre (Alto, 2021). Alternativt, sa kan oversampling
av minoritetsklassen goras for att adressera problemet (Alto, 2021). Detta kan ske genom att
anvanda random sampling med ersattning inom den minst frekvent féorekommande
utfallsgruppen till dess att dnskad proportion har erhallits (Alto, 2021; Kelleher, Mac Namee
& D’Arcy, 2020, s. 91-94). Nackdelen som lyfts ar att duplicerad data kommer férekomma och

inkluderas inom modellutvecklingen (Alto, 2021).

3.3 TVA EVENTUELLA PROBLEM ATT BEAKTA

Som Wolpert (1996) och Wolpert & Macready (2005) beskrivit sa forekommer det inte ndgon
modell som generellt kan tilldmpas och fungera optimalt for olika uppgifter, utan specifika
egenheter hos datan i kombination med de induktiva bias som varje modell inkodar kommer
medfora att skilda inlarningsmodeller prestera olika bra. Kelleher, Mac Namee & D’Arcy
(2020, s. 11-12) beskriver en modells induktiva bias som de antaganden som
inlarningsalgoritmen gor betraffande den underliggande datan. Genom detta menar de att
det inte initialt gar att veta vilken eventuell inldrningsmodell som matchar problemet bast

utan en jamfoérelse ar nédvandig.

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 13—15) skriver att det forekommer tva typer av fel
som ett resultat av induktiv bias, d.v.s. att en maskininlarningsmodell presterar pa ett
dysfunktionellt satt. Antingen kan felet beskrivas som underfitting eller overfitting. Grus
(2019, s. 155-157) forklarar overfitting som en modell som presterar bra pa tréaningsdatan
men generaliserar daligt pa testdata (se figur 4). Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 13—
15) beskriver att overfitting upptrader da inldrningsalgoritmen modellerar det verkliga
sambandet allt for komplext och matchar datan perfekt (se figur 4). Detta innebar att
modellen kommer att bli kdnslig for avvikande data och kommer fa problem med att hantera
ny. Detta perspektiv starks daven av von Luxburg & Schoelkopf (2008). Vidare beskriver Grus

(2019, s. 155-157) att underfitting avser en modell som varken presterar bra pa tranings- eller
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testdata. Underfitting upptrader som ett resultat av att den nyttjade inldrningsmodellen
portratterar det underliggande sambandet inom datan pa ett allt for forenklat satt (Kelleher,

Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 13—15; von Luxburg & Schoelkopf, 2008).

UNDERFITTING OVERFITTING OPTIMAL

> > >

Figur 4 Underfitting, overfitting & optimal, efter Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15)

Al-Masri (2019) skriver att en modell som generaliserar bra, d.v.s. dess férmaga att generera
rimliga outputdata baserat pa input som den inte tidigare har hanterat, ar en modell som

varken lider av underfitting eller overfitting.

Problematiken med underfitting och overfitting beskriver von Luxburg & Schoelkopf (2008)
avhanger till bias/variansdilemmat. En modells oférmaga att uttrycka det underliggande
sambandet definierar von Luxburg & Schoelkopf (2008) som dess bias och variansen harleds
utifran skillnaden mellan hur val modellen presterar pa tranings- och testdata. Gallande
overfitting beskrivs problematiken medfora Iag bias da den kan matchar tréaningsdatan mycket
bra, men med en hog varians genom att generalisera daligt pa testdatan. Samtidigt innebar
underfitting en hdg bias genom att inte kunna beskriva den underliggande traningsdatan bra,
men med |3g varians da avvikelserna gentemot testdatan bestar (von Luxburg & Schoelkopf,
2008). Al-Masri (2019) uttrycker att den ideala modellen &r en med |ag bias och |ag varians,
men att utformningen for att konstruera en modell som presterar 6nskvart blir en trade-off

mellan bias och varians. Denna uppfattning delas dven av Grus (2021, s. 160).
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3.4 ETT EKONOMETRISKT PERSPEKTIV PA MASKININLARNING

Geweke, Horowitz & Pesaran (2008) beskriver, i likhet med Dougherty (2016), ekonometri som
tillampningen av statistiska och matematiska metoder for att ge ett empiriskt stéd for
ekonomiska samband och Sunil (2019) sammanfattar ekonometri som en samling verktyg for
att astadkomma detta. Alam (2020) uttrycker att manga av de statistiska och matematiska
tekniker som nyttjas inom ekonometrin for att modellera ekonomiska system, ocksa ar verktyg
som ar tillampningsbara pa problem inom data science och maskininlarning (till exempel

linjar- och logistisk regression, K-means, ARIMA etc.).

| likhet med maskininlarning sa nyttjar bagge omradena data, matematik och statistisk for att
komma fram till sina slutsatser men en tydlig skillnad som Wrg (2019) lyfter ar att det inom
ekonometrin ofta star ett orsakssamband i centrum dar utvarderingen ar baserad pa ett
hypotestest. Detta ar en aspekt som maskininlarning inte tdacker in eftersom
inldarningsalgoritmer i sitt utformande, tenderar att utvarderas mot dess prediktiva prestation

(Kelleher, Mac Namee & D’Arcy 2020, s. 585).

Shmueli (2010) foéreslar i sin artikel en distinktion mellan prediktiv- och férklaringsorienterad
modellering. Forfattaren menar att prediktiv modellering utgérs av en process dar data i
kombination med en statistisk modell nyttjas for att till exempel prediktera eller klassificera.
Forklarande modellering beskrivs som tillampningen av en statistisk process for att bestamma
ett orsakssamband (Shmueli, 2010). Varian (2014) framhaller att dessa tangerande omraden
(ekonometri och maskininlarning) erbjuder varandra aspekter som kan inkorporeras i
respektive verktygslador. Utifran ett ekonometriskt perspektiv namner forfattaren bland
annat korsvalidering, anvandandet av modeller som till exempel random forest och neurala
natverk, bagging och boosting mm. Fran ett maskininlarningsperspektiv lyfter Varian (2014)

bland annat orsakssamband, naturliga- och explicita experiment mm.

3.5 HUR FUNGERAR LOGISTISK REGRESSIONSANALYS SOM MASKININLARNINGSMODELL?

Foljande stycke avser att forklara hur logistisk regressionsanalys fungerar och hur den kan
nyttjas som maskininlarningsmodell. Initialt ges en kort 6verblick, darefter undersoks hur
koefficienter kan tas fram och hur maximum likelihood anvands inom modellen och slutligen

hur en variant pd R? kan erhéllas.
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3.5.1 En overblick pa logiskregressionsanalys

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 311-312) namner att inom ML-omradet klassificeras
logistisk regressionsanalys, likt andra regressionsmodeller till gruppen felbaserade
inlarningsmodeller. Dougherty (2016, s. 369-377) beskriver att logistisk regressionsanalys
(aven kallad binary choice models) bygger pa samma princip som den vanliga
regressionsanalysen men med framst tva grundlaggande skillnader. Den forsta avser
nyttjandet av maximum likelihood i stallet for least squares for att minimera the cost function.
Den andra skillnaden ar introducerandet och anvandandet av en sigmoid-funktion (S-formad
och dven kallad logistiks funktion) i stallet for till exempel en linjar funktion. Annorlunda
uttryckt sa predikterar logistisk regression en input till en av tva alternativa output (till
exempel 1 eller 0), till skillnad fran linjar regression som predikterar en kontinuerlig output
Dougherty (2016, s. 369—377). Vad som aven bor ndmnas ar att nar det forekommer mer an
en oberoende variabel sa erhalls en yta snarare an en linje for sigmoid-funktionen (Starmer,

2022, s.108-118).

Starmer (2022, s. 108-118) beskriver att sjdlva proceduren for att finna the line of best fit
(eller the best fit) gentemot observationerna ar skilda mellan linjar- och logistisk regression.
For linjar regression nyttjas least squares, d.v.s. den slutliga trendlinjen korresponderar mot
de koefficienter som minimerar summan av residualerna i kvadrat. Samtidigt anvands
residualerna for att kalkylera R? och dirigenom avgéra hur val de oberoende variablerna kan
beskriva den beroende (Starmer, 2022, s. 108-118; Grus, 2021, s. 185—-188). Vidare ndamner
Starmer (2022, s. 108-118) att det berdknade p-vardet avgdr om de oberoende variablerna ar
statistiskt signifikanta eller ej och via trenden ar det majligt att prediktera ett utfall for given

input for den linjara regressionen.

Logistisk regression beskrivs sakna konceptet residual och kan darigenom inte nyttja least
squares eller berdkna R? pa samma satt som linjar regression, i stillet anvdnds maximum
likelihood for att finna the best fit for sigmoid-funktionen gentemot datan (Starmer, 2022 s.

108-118; Grus, 2021, s. 203-214).

3.5.2 Logistisk regressionsanalys, maximum likelihood och koefficienter

Dougherty (2016, s. 369—377) beskriver att for logistisk regression sa dr den beroende
variabelns intervall begransat till sannolikhetsvarden mellan [0, 1] men for att mojliggora for
att undersoka de underliggande koefficienterna behéver modellen transformeras sa att den
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likt en linjar regressionsanalys kan stracka sig mellan (-, +o0). Detta gors via logit-funktionen

enligt Starmer (2022, s. 108—-118).

probability )

Logit(probability) = log (1 — probability

Ekvation 1 Logit (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009, s. 121)

Starmer (2022, s. 108—-118) lyfter att ett problem som uppstar i samband med detta ar att
observationerna (som tidigare binart klassificerats till antingen 1 eller 0) nu blir lika med
antingen (-o°) eller (+°=). Genom detta menar forfattaren att det inte langre ar mojligt att
nyttja least squares for att finna the best fit eftersom residualerna, till vilken slumpmassig linje
som helst, ocksa blir lika med (-o<) eller (+o<). Detta beskriver han kan hanteras genom att
tillampa maximum likelihood och darigenom passa in sigmoid-funktionens placering. | praktisk
mening sa innebdr detta att observationerna forst tillfalligt maste overforas till en
slumpmassig kandidatlinje i ett nytt koordinatsystem for att vidare maojliggéra att omvandla
dem tillbaka till probabilities (Starmer, 2022, s. 108-118). En tydlig definition av detta ger
Bhattacharyya (2018):

1+ eLogit(probability)

eLogit(probability)
Probability = < )

Ekvation 2 Probability (Bhattacharyya, 2018)
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o

Figur 5 Sigmoid-kurva med illustration éver logit-funktions transformering enligt Starmer (2022, s. 108-118)
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Detta korresponderar mot en viss y-koordinat pa sigmoid-funktionen (se figur 5), vilket
kommer medfdra att en observations likelihood kan beraknas enligt (Starmer, 2022, s. 108—

118):

Likelihood = 1 - Probability

Ekvation 3 Likelihood (Starmer 2022, s. 116)

Starmer (2022, s. 108-118) beskriver att darefter berdknas produkten av samtliga
observationers likelihood och kandidatlinjen kan pa nytt slumpas (rotera lutningen). Detta
genomfors iterativt till dess att en sigmoid-funktion som maximerar produkten av samtliga
observationers likelihood identifierats (alternativt den som maximerar summan av
log(likelihood)). Denna motsvarar maximum likelihood och darigenom har sigmoid-funktionen

passats in till att motsvara the line of best fit for modellen (Starmer, 2022, s. 108-118).

Genom den optimerade kandidatlinjen kan nu koefficienter, intercept, fel osv. aterfinnas for
den underliggande datan till modellen (Starmer, 2022, s. 108-118). Vidare menar Starmer
(2022, s. 108—-118) att samma koncept som till exempel t-test for hypotestestning nu kan
tillampas pa den omformaformaterade modellen. Vad som boér noteras ar att koefficienterna
ar desamma som for en linjar regression, det som skiljer dem &ar att y-axeln for det nya

koordinatsystemet ar skalad enligt logit-funktionen (Starmer, 2022, s. 108—-118).

3.5.3 Logistisk regression och dess R?

Precis som i fallet med linjar regression sa behovs ett satt for att bestdmma huruvida en viss
modell &r anvandbar eller inte, med andra ord behovs ett matt pa hur val vi kan beskriva en
beroende variabel via de oberoende. Som Starmer (2022, s. 108-118) lyfter fram sa
forekommer ingen konsensus kring exakt hur detta skall géras for logistisk regression. Ett av

de mer frekvent anvanda satten ar via McFaddens R? och beskrivs enligt (Bartlett, 2014):

log (maximum likelihood))

R} =1—(
McFadden log (null model)

Ekvation 4 McFaddens R? (Bartlett, 2014)
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Bartlett (2014) beskriver the null model som en modell innehallande inga oberoende variabler

utan enbart ett intercept.

3.6 VAD AR RANDOM FOREST OCH HUR FUNGERAR MODELLEN?

Foljande stycke kommer att formedla en samlad bild kring random forest. Inledande ges en
kort dverblick av maskininlarningsmodellen. Darefter beskrivs decision trees, foljt av entropi
och informationsvinst. Slutligen ges ett mer fordjupat perspektiv pa random forest och hur

dess olika komponenter samverkar.

3.6.1 En kort sammanfattning av random forest

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 158-162) beskriver random forest som en
ensemblemodell som i praktiken bestar av ett antal underliggande modeller i form av decision
trees och mot aggregationen av deras output genererar modellen sin prediktion. Med andra
ord sa bildar flera decision trees en forest och dess gemensamma prediktion kan till exempel
baseras pa ett majoritetsbeslut. Forfattarna forklarar att inom informationsbaserad inlarning
sa utgor decision trees en fundamental struktur for att berakna entropi och informations gain
och darigenom mojliggora forgreningen inom ett decision tree pa ett optimalt satt (Kelleher,

Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 117).

3.6.2 Decision trees

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 120-123) skriver att den grundldggande idén bakom
decision trees ar att det via noder (fragestdllning) och en grenar (villkor) styr
informationsflodet (d.v.s. den vag algoritmen tar) pa ett optimerat satt for att na en slutsats.
Ett decision tree kan liknas vid ett upp-och-nervant trad dar den dversta noden (root node)
formedlar den initiala fragestallningen (se figur 6). Darefter férgrenas den vidare till nya noder
(internal nodes) for att efter ett antal nya noder na en slutlig punkt (leaf node) och genom

denna har klassificeringen skett (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 120-123).
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Figur 6 Exemplifiering av ett Decision tree, efter Grus (2020, s. 216)

Starmer (2022, s. 185) skriver att beroende pa vilken typ av information som en visst decision
tree behandlar bendamns de olika. Om datasetet innehaller en eller flera kategoriska variabler
kallas de classification tree och ifall samtliga variabler dar av numerisk typ beskrivs den som ett
regression tree (Starmer, 2022, s. 185). Annorlunda uttryckt sa behandlar classification trees
bade kategoriska- och numeriska data till skillnad fran regression trees som enbart haller

fragestallningar kopplat till numeriska data.

3.6.3 Entropi och informationsvinst

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 123-127) forklarar Shannon’s entropy model genom
att likna entropin vid den osdkerhet som finns associerad till att gissa utfallet for ett
slumpmassigt val fran en viss mangd majliga utfall. Om mangden bestar av samma utfall blir
den korresponderande entropin obefintlig. Det rader ingen osidkerhet kopplat till vilket utfall
som blir valt, givet att samtliga utfall har samma sannolikhet att bli vald. Ifall mangden bestar
av unika utfall blir ddremot den associerade entropin mycket hég. Detta kan exemplifieras
genom att vi tédnker oss en pase med stenar. Vi vet att det finns bade vita och gra stenar i
pasen, men vi vet ocksa att antalet vita stenar ar betydligt fler till antalet an de gra. Om vi

sedan slumpmadssigt tar upp en sten ur pasen kan vi saledes anta att vi troligen kommer att ta
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upp en vit sten. Det radde nastan ingen osakerhet kring utfallet (I3g entropi). Om alla stenar i
stallet hade haft olika farg (givet att antalet stenar ar >2) hade entropin, alltsa osakerheten

kring utfallet, istallet varit hog.

Vidare beskriver forfattarna att da detta kombineras med sannolikheten for ett visst utfall sa
mojliggor det berdakningen for ett varde for entropin inom en viss informationsmangd. Hog
sannolikhet medfor 1ag entropi och vice versa (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 123—
127). Shannon’s entropy model beskriver en viktad summa av logaritmen for sannolikheten

kopplat till ett visst utfall enligt (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 125):

!
Entropy = —Z(P(t =1i) X log,(P(t =1)))

Ekvation 5 Entropy (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 125)

P(t=i) avser sannolikheten for utfallet t ar av en viss typ i, | motsvarar antalet olika typer av
utfall och log, syftar till att erhalla binar output i bits (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020,
s. 125-126). Samtidigt uttrycker de att outputen representerar heterogeniteten eller den

orenhet som finns inom den aktuella datan.

| samband med att ett decision tree skall konstrueras, upptrader fragestallningar rérande
vilken data som en viss nod ska halla och hur manga férgreningar tradet skall bara (Grus 2021,
s. 215-225). Svaret avhanger till hur information gain kan maximeras vid varje nod (delning
av datan) (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 127-132). Delningen ar baserad pa en
sekvens av tester dar samtliga potentiella leaf nodes heterogenitet undersoks.
Informationsvinsten fungerar som ett matt pa minskningen av den samlade entropin for
datasetet genom att testa for en viss oberoende variabel (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy
2020, s. 127-132). Syftet ar att erhalla leaf nodes som perfekt diskriminerar mellan de
alternativa utfallen fér en viss fragestallning. Annorlunda uttryckt, sa innebér en hogre
heterogenitet att vi har en lagre osdkerhet (entropi) da vi har fler vita stenar och helst enbart
vita stenar i en viss pase (leaf node). Darfor kommer algoritmen initialt, fér den férsta noden
(root node), att utvardera informationsvinsten for varje oberoende variabel som
delningskriterium. Den som medfoér hogst informationsvinst kommer darefter att valjas.

Dérefter, i ndsta nod (internal node), kommer algoritmen pa nytt berakna informationsvisten
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for samtliga kvarvarande oberoende variabler och en ny delning sker. Detta fortgar till dess
att vi forhoppningsvis erhallit hog heterogenitet och kan sarskilja mellan olikfargade stenar

med hog sdkerhet.

Vad som avslutande bor namnas ar att det forekommer andra alternativ for att astadkomma
delningen men principen ar ungefar densamma, till exempel kan gini-impurity anvandas for

samma syfte (Starmer, 2020 s. 190).

3.6.4 Mer om random forest

Nyttjandet av random forest och inte uteslutande ett decision tree grundar sig i att den
sistndmnda kan uppvisa en tendens till felaktiga prediktioner gentemot testdata men mycket
goda prediktioner pa traningsdatan (lag bias men hog varians, s.k. overfitting), vilket man
kommer runt genom aggregerandet av flera decision trees till en random forest (Hastie,
Tibshirani & Friedman, 2009, s. 587-589). Konstruktionen av en random forest ar baserad mot
bagging vilket avser att ett nytt slumpmadssigt dataset, utifrdn den ursprungliga datan,
genereras for varje decision tree inom ensemblen (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009, s.
282-283). Dessa slumpmassiga dataset ar av samma storlek som det ursprungliga och skapas
genom ett randomiserat urval dar varje vald observation ersatts med en kopia av sig sjalv
innan nasta iteration sker. Detta medfor att det slumpmassiga datasetet kan innehalla flera
identiska observationer medan det ursprungliga datasetet forblir intakt (Hastie, Tibshirani &

Friedman, 2009, s. 282—283).

Vidare kan s.k. subspace sampling tillampas, vilket innebar att ett randomiserat urval av
oberoende variabler inkluderas i datasetet for varje decision tree (Ho, 1998). Syftet med detta
ar att nyttja den kanslighet som decision trees har for sma variationer i den underliggande
datan. Darigenom kommer olika decision trees separera datan vid olika noder och
forgreningen inom de olika traden kommer ske pa ett varierande satt (Ho, 1998). Dess
prediktioner vdags samman inom ensemblen genom en rdstningsmekanism, till exempel

genom majoritet eller median beroende pa vilken informationstyp som behandlas (Yiu, 2019).

Den diversitet som erhalls genom tillvagagangssattet medfor att ensemblen generaliserar ny
input effektivt genom att de olika underliggande modellerna ar relativt okorrelerade (Ho,
1998; Yiu, 2019). Yiu (2019) liknar detta med hur en portfélj innehallande lagt korrelerade

tillgangar erhaller en lagre risk an summan av respektive vardepapper. | det har fallet erhaller
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ensemblen en betydligt ldgre varians dn summan av dess modeller. Den 6vergripande idén
kallas wisdom of the crowd och syftar till att minska variansen mellan tranings- och testdata
genom antagandet att diversiteten mellan de olika traden battre fangar in och klassificerar ny
data samtidigt som biasen 6kar da samtliga ar baserade pa en variant avsamma underliggande
data. Gruppens samlade bedémning bli helt enkelt mer precis pa okdnd data dn en enskild

experts.

Gallande hyperparametrarna for random forest, d.v.s. till exempel antalet decision trees och
antalet oberoende variabler som inkluderas vid subspace sampling sa forekommer det enligt
Yiu (2019) inget givet tillvagagangssatt, utan den slutliga finjusteringen sker genom try-and-

error approach dar olika konfigureringar testas.

3.7 HUR KAN MODELLERS PRESTATION JAMFORAS?

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 534-535) uttrycker att den fraimsta komponenten vid
design av inlarningsmodell dr hur dess prestation skall matas och utvadrderas. Samtidigt
definieras den centrala fragestallningen i samband med detta som “huruvida den aktuella
modellen faktisk kan utféra det jobb som den utvecklats fér?” (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy,
2020, s. 534). Forfattarna beskriver vidare syftet med utvarderingen som trefaldig, dar man
initialt jamfor de aktuella modellerna gentemot varandra och avgor vilken som kan prestera
bast. Darefter bor man estimera hur val modellen kommer att prestera nar den
implementeras inom en process och slutligen skall detta presenteras och motiveras mot den
implementerande parten inom verksamheten (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 534—

535).

Fawcett (2006) beskriver anvandandet av confusion matrix (dven kallat error matrix) som ett
grundlaggande verktyg for att forenkla visualiseringen av den faktiska klassificeringen mot den

predikterade klassen for beroende variabel (se figur 7).
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Figur 7 Confusion matrix efter Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 537)

Fawcett (2006) understryker samtidigt att en confusion matrix utgoér den grund som flertalet
andra prediktionsmatt ar baserade pa. Detta perspektiv delar dven Minaee (2019) som
forklarar att de diagonala elementen true positives (TP) och true negatives (TN), sett fran TP
till TN, utgor de korrekta prediktionerna. De resterande tva, false positives (FP) och false
negatives (FN), svarar for felaktigheter. Dougherty (2016, s. 39) beskriver FP som type | errors,
vilket innebar att modellen felaktigt predikterar positivt medan det faktiska utfallet ar
negativt. Vidare beskrivs FN som type Il errors och medfér att inlarningsmodellen felaktigt

predikterar negativt medan det faktiska datan visar positivt (Dougherty, 2016, s. 39).

Minaee (2019) beskriver accuracy som ett enkelt men mycket anvandbart matt, det definieras
av Fawcett (2006) som antalet korrekta prediktioner dividerat med det totala antalet

prediktioner enligt:

(TP + TN)
(TP +TN + FP + FN)

Accuracy =

Ekvation 6 Accuracy (Fawcett, 2006)

| scenarion dar vi har obalanserade data for den oberoende variabeln och detta inte har
adresserats menar Minaee (2019) att accuracy som matt blir missvisande. Vidare lyfter
forfattaren att om sa ar fallet sa kan mattet precision nyttjas da det ar ett klasspecifikt matt.
Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 548-552) uttrycker detta som att precision
specificerar hur ofta en modell gor en positiv prediktion. Fawcett (2006) definierar precision

som:

29



TP

P . . -
recision TP + FP

Ekvation 7 Precision (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy 2020, s. 549)

Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 548-552) beskriver recall som ett matt pa den
sakerhet som kan tillskrivas att en modell identifierat samtliga positiva utfall. Bade precision
och recall antar ett varde i intervallet [0, 1], hogre varde indikerar en battre prestation fran
modellen (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 548-552).

TP

Recall = TP+—F]V

Ekvation 8 Recall (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy 2020, s. 549)

Vidare beskriver Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 548-552) att precision and recall kan
inkorporeras till ett gemensamt prestationsmatt, namligen F1 score (daven kallat F-measure
eller F-score). Detta medfor ett mojligt satt att uttrycka andelen missklassificeringar som en
modell ger upphov till. F1 score kan uttryckas som (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy 2020, s.
550):

precision X recall

F1score =2 X —
precision + recall

Ekvation 9 F1 score (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 550)

Minaee (2019) uttrycker att det alltid forekommer en trade-off mellan precision och recall for
en modell. Med andra ord kommer det alltid forekomma en differens mellan hur ofta en
modell goér en positiv prediktion kontra den sdakerhet modellen erbjuder fér att samtliga

positiva utfall identifierats (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 548-552).

ROC-kurva (Reciver Operating Characteristics curve) avser en tvadimensionell graf som
formedlar prestationen hos en eller flera bindra klassificeringsalgoritmer (Fawcett, 2006).
ROC-kurvan férmedlar forhallandet mellan true positive rate (TPR) och false positive rate
(FPR), alternativt mellan sensitivity och specificity, vilka definieras enligt féljande (Fawcett,

2006):
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e TP
Sensitivity = Recall = TPR = TPLFN

Ekvation 10 Sensitivity (Fawcett, 2006)

Specificity = TNR = TN £ FP

Ekvation 11 Specificity (Fawcett, 2006)

TRP placeras pa x-axeln och TRP plottas pa y-axeln (Fawcett, 2006). Minaee (2019) framhaller
att flertalet klassificeringsalgoritmer ar baserade pa sannolikhetsldara och i praktiken sa
jamfors den aktuella outputen gentemot troskel (ett givet varde) for att astadkomma sjalva
prediktionen. Forfattaren beskriver att ROC-kurvan undersoker och uttrycker TRP och FPR for
olika trosklar och presenterar detta grafiskt (se figur 8). Fawcett (2006) skriver att olika
punkter inom ROC-kurvan representerar olika utfall. Till exempel lyfter forfattaren att punkten
korresponderande mot koordinaterna (0, 0) som representerande av att en troskel som
medfor att en modell aldrig klassificerar positivt utfall och da verken TP eller FP. Vad som bor
noteras gallande ROC-kurvan, som Fawcett (2006) understryker, ar att punkten i det 6vre
vanstra hornet (0,1) korresponderar mot en perfekt klassificering av inlarningsmodellen och
att samtliga punkter till nordvast ar att betrakta som battre an till sydost. Detta grundar sig i
att en abstrakt 45° diagonal linje fran origo representerar ett slumpmassigt utfall, d.v.s. en

gissning om 50/50 (Fawcett, 2006).
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Figur 8 ROC, efter Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 562)

AUC (Area Under the Curve) eller ROC-index avser den yta, i intervallet (0, 1), som uppstar
under en viss ROC-kurva (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 558-564). Storleken pa
denna medfér att varje modells prestation kan jamféras och eftersom det dversta vanstra
hornet i grafen motsvarar en optimal klassificering, gar det darigenom att avgora vilken modell
som presterar forhallandevis bast och bor tillampas (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s.
558-564; Fawcett 2006). Annorlunda uttryckt, desto narmre en yta ar arean = 1, desto battre
(Minaee, 2019). Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 562) foreslar att trapezoidal metoden

kan nyttjas for att enkelt berakna ROC-kurvans integraler enligt:

AUC = f:FPR(T[i]) — FPR(T[i —1]) >2< TPR(T[i]) — TPR(T[i —1])

i=2

Ekvation 12 AUC (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 562)
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4 METOD

Foljande kapitel kommer initialt formedla en motivering till metodval, darefter kommer
arbetsprocessens olika deluppgifter som lett fram till resultatet beskrivas. Deluppgifterna ar;
dataforstaelse, preparering av datan, konstruktion av modellerna samt utvarderingsmatt.
Slutligen foljer tva stycken, ett om etik kopplat till datan som nyttjats och ett gallande

reliabilitet och replikerbarhet for uppsatsens resultat.

4.1 METODVAL

Metoden for uppsatsen har baserats pa Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 15-17)
beskrivning av CRISP-DM ramverket (Cross Industry Process for Data Mining). | den har
kontexten syftar inte data mining till processen for att extrahera radata fran varierande
kallsystem, utan till maskininldrning som arbetssidtt. Som det har namnts i
litteraturgenomgangen (se sid. 12) sa ar ramverket uppbyggt av sex underliggande
komponenter, den forsta (forstaelse for verksamheten och den fardiga modellens funktion
inom denna) och sista (implementering av modellen i verksamhetsprocesser) blir utifran
uppsatsens sammanhang inte aktuella att ga djupare in i, men kan ndmnas for att tydliggora
funktionssattet gentemot de ovriga delarna. Det kan dock fortydligas att det genom data fran
Federal Reserve (2022) finns en idé om i vilket sammanhang som den har typen av
klassificeringsproblem kan tdnkas vara intressant, namligen for till exempel olika
kreditinstitutioner som hypotetiskt kan antas ha ett behov av ett helt eller delvis

automatiserat beslutsstod vid kreditgivning.

Gallande den avslutande komponenten inom CRISP-DM ramverket, sa forekommer det inte
nagon implementeringsfas for de modeller som konstruerats. Forvisso ar modellerna, som

skript, fardigt for att tillampas pa ny data men detta ligger utanfér uppsatsen.

Med andra ord sa grundar sig arbetsprocessen pa en modifierad version av CRISP-DM, dar
dataforstaelse, preparering av data, modellkonstruktion och utvardering utgor karnan for att
na resultatet. Valet foll pa ramverket eftersom det ar ett populart och beprovat arbetssatt for
projekt inom omradet och att det samtidigt passar bra for saval en ensam utvecklare som for
en grupp (Kelleher, Mac Namee & D’Arcy, 2020, s. 15-17; Saltz, 2021). Perspektivet for

uppsatsen, d.v.s. utifran omradet maskininlarning, har valts da det mojliggor for jamforelse av
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badgge klassificeringsmodellerna under ett gemensamt paraply, dven om de respektive
modellerna har sitt ursprung inom narliggande omraden (se sid. 6). Ett satt att betrakta den
ndra kopplingen, ar genom att maskininlarning utgoér ett verktyg inom data science och att

denna i sin tur ar baserad pa ekonometrin (se sid. 6).

4.2 DATAFORSTAELSE

Datan som nyttjats i uppsatsen bestar av tva underliggande dataset, ett behandlar
kreditansokningar och ett kreditupplysningar. | sin initiala, obearbetade form haller de
1 048 575 respektive 438 557 observationer. De ar bagge av strukturerad typ vilket beskrivits
som en forutsattning for att tillampa 6vervakad maskininlarning (IBM, 2021; Kelleher, Mac
Namee & D’Arcy, 2020, s. 5) och avser att fungera som benchmark for inlarningsmodellerna.

Nedan (se tabell 2 och tabell 3) presenteras variablerna fran radatan och en kort beskrivning.

Tabell 2 Kreditansékan (radata)

Variabel Beskrivning

ID Unikt identifikationsnummer f&r en person
CNT_CHILDREN Antal barn
AMT_INCOME_TOTAL Arlig inkomst
Dagar sedan fadsel, dar 0 avser fodd idag
DAYS_BIRTH och (- 365) for ett ar sedan
Dagar sedan anstillningen pabérjades, dar
0 avser anstalld idag och (- 365) fér ett ar
DAYS EMPLOYED sedan. Dar +365 avser arbetsloshet i ett ar
FLAG_MOBIL Finns det en mobiltelefon
FLAG_WORK_PHOME Finns det en arbetstelefon
FLAG_PHONE Finns det en stationdr telefon
FLAG_EMAIL Finns det en email
CNT_FAM_MEMBERS Antalet familjemedlemmar
CODE_GEMDER Kon
FLAG _OWMN_CAR Finns det en bil
FLAG OWN_REALTY Ags boendet
NAME_INCOME_TYPE Personens inkomsttyp
NAME_EDUCATION_TYPE Personens uthildningsniva
NAME_FAMILY STATUS Personens civilstand
MAME_HOUSING_TYPE Boendetyp
OCCUPATION_TYPE Yrke
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Tabell 3 Kreditupplysning (rddata)

Variabel Beskrivning

ID Unikt identifikationsnummer f&r en person

MONTH_BALANCE Tidpunkten fér upplysningen i férhallande

till aktuell tidpunkt. Dar 0 avser befintlig

manad och (-1) foregadende manad osv.

STATUS Avser personens kredithalans dar:

0 1— 25 dagar efter

med betalningen

1 30— 59 dagar efter

med betalningen

2 60 — B9 dagar efter

med betalningen

3 50— 119 dagar
efter med

betalningen

4 120 — 149 dagar
efter med

betalningen

5 Overtrassering eller
farfallna
kreditskulder eller
=149 dagar efter
med betalningen

C Avbetalad
kreditskuld den

aktuella manaden

X Ingen kreditskuld

4.3 PREPARERING AV DATAN

Detta steg i arbetsmetoden har utgjorts av en iterativ process dels avseende EDA och
datakvalitetsrapport, dels angaende det praktiska genomférandet av de olika
hanteringsstrategierna for de underliggande kvalitetsproblemen som identifierats (se sid. 15).
Som det har beskrivits sa ar det overgripande syftet att dyka djupt in i den tillgdngliga datan
och dokumentera centrala tendenser och eventuella kvalitetsproblem (se sid. 15). Nedan
redovisas de tva separata datakvalitetsrapporterna som initialt utformades for att svara mot

detta behov for radatan. Respektive tabell innehaller en sektion for numerisk- och en for
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kategorisk deskriptiv statistik, dessa har utformats i enlighet med den beskrivning som getts

av Kelleher, Mac Namee & D’Arcy (2020, s. 53-54).

Tabell 4 Datakvalitetsrapport fér kreditansékningar (radata)

Kreditansokan

Variabel Antal Saknade % Kardinalitet 1 Kvartil Medelvarde Median 3 Kvartil Max Std. Dev. Kvalitetsproblem Hanteringsstrategi
[n] 438557 0 438510 5008804 5609374.5 6022176.270 6047745 6456971.5 7999952 571637.023

Hog korrelation med

CNT_CHILDREN 438557 1] 12 o 4] 0.427 0 1 19 0.725 CNT_FAM_Members Borttagning
AMT_INCOME_TOTAL 438557 0 866 26100 12500 187524.286 160780.5 225000 6750000  187524.286
DAYS_BIRTH 438557 0 16379 -25201 -19483.5 -15997.905 -15630 -12514 -7489 4185.030 Avvikande format Omformattering
DAYS_EMPLOYED 438557 ] 9046 -17531 -3103 60563.675 -1467 -371 365243 138767.800 Avvikande format Omformattering
FLAG_MOBIL 438557 1] 1 1 1 1 1 o Kardinalitet = 1 Borttagning
FLAG_WORK_PHONE 438557 0 2 0 ] 0.206 1] ] 1 0.405
FLAG_PHONE 438557 0 2 0 [} 0.288 o 1 1 0.453
FLAG_EMAIL 438557 0 2 0 o 0.108 o 4] 1 0.311
CNT_FAM_MEMBERS 438557 0 1 2 2.194 2 2 20 0.897

Variabel Antal Saknade % Kardinalitet Mode frekv. Kvalitetsproblem Hanteringsstrategier
CODE_GENDER 438557 0 2 F 294440 67.14 M 144117 62.86 Ej numerisk Typomvandling
FLAG_OWN_CAR 438557 0 2 N 275459 62.81%  § 163098 37.19 Ej numerisk Typomvandling

FLAG_OWN_REALTY 438557 0 2 Y 304074 69.34 N 134483 30.66 Ej numerisk Typomvandling
Commercial

NAME_INCOME_TYPE 438557 0 5 Working 226104 51.56 associate 100757 17.21 Ej numerisk Typomvandling

Secondary/Secondary

NAME_EDUCATION_TYPE 438557 0 5 special 301821 68.82 Higer education 117522 26.80 Ej numerisk Typomvandling
Singel/not

NAME_FAMILY_STATUS 438557 0 5 Married 299828 68.37 married 55271 12.60 Ej numerisk Typomvandling

NAME_HOUSING_TYPE 438557 0 6 House/apartment 393831 89.80 With parents 19077 4.35 Ej numerisk Typomvandling

1. Behdll icke-saknade, 2.
OCCUPATION TYPE 304359 30.60 18 Laborers 78240 25.71 Core staff 43007 14.13 1. Saknade (134203) 2. Ej numerisk Typomvandiing

Tabell 5 Datakvalitetsrapport for kreditupplysningar (rédata)

Kreditupplysning

Variabel Antal  Saknade % Kardinalitet Min 1Kvartil  Medelvirde Median 3 Kvartil Max Std. Dev. Kvalitetsproblem Hanteringsstrategi
ID 1048575 0 45985 5001711 5023644 5068286.425 5062104 5113856 5150487 46150.579 Dubletter Bortagning dubletter
MONTH_BALANCE 1048575 0 61 -60 -29 -19.137 -17 -7 0 14.023 Redundant Bortagning
Mode 2 Mode
Variabel Antal  Saknade % Kardinalitet  Mode frekv. Mode % 2 Mode  frekv. 2 Mode % Kvalitetsproblem Hanteringsstrategier
Omvandling Anvind for att
generera malvariabel
STATUS 1048575 0 8 C 442031 42.16 0 383120 36.54 samt historisk kvot

Som det framgar av kreditansdkningstabellens forsta del (se tabell 4), s3 uppvisar variabeln
CNT_CHILDREN hog korrelation (>0.7) med CNT_FAM_MEMBERS, detta listas som ett
kvalitetsproblem da det kan medféra multikollinearitet for den logistiska
regressionsmodellen. Hanteringsstrategin som listas for att adressera detta blir helt enkelt
borttagning av CNT_CHILDREN och bygger pa Dougherty (2016, s. 178) beskrivning. Ytterligare
tva kvalitetsproblem som listas ar avvikande formatering for DAYS_BIRTH och
DAYS_EMPLOYED, visserligen ar detta i sig sjadlvt inte ett problem for inlarningsalgoritmerna

men att till exempel ange alder som ett negativ matt pa antalet dagar fran fodseln kan vara
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logiskt korrekt programmeringsmdssigt men svartytt for en maénniska. Darfor foreslas
omformatering som hanteringsstrategi. Variabeln FLAG_MOBIL har samma minsta och
maximala varde, samt en kardinalitet lika med 1. Detta antyder att samtliga observationer
enbart haller ett varde. Med andra ord sa har samtliga kunder en mobiltelefon och variabeln
kan i enlighet med den beskrivning som givits i litteraturgenomgangen (se sid. 12) tas bort da

den inte tillfér nagon ytterligare information.

| den andra delen av tabellen, framtrader framst kvalitetsproblematik for OCCUPATION_TYPE
som saknar input for en stor andel av observationerna (>30%). Eftersom den totala andelen
saknade varden ar <60% bor inte variabeln helt exkluderas enligt Kelleher, Mac Namee &
D’Arcy (2020, s. 69-72) eftersom det fortfarande tillfor information till datasetet. Men da
andelen uppgar till strax 6ver 30% sa borde inte heller substituering via till exempel dess mode
(yrkesgruppen laborers) att nyttjas som approach da det kan komma att paverka variabelns
centrala tendens allt for mycket (se sid. 15). | stallet har tillvdgagangssattet med radering av
dessa observationer anvants. Visserligen medfér detta att en viss informationsmangd gar
forlorad men eftersom datasetet initialt ar mycket stort sa forblir det totala antalet

observationer fortfarande patagligt (>304 000 observationer).

Slutligen gallande kreditansokningstabellen for radatan, sa behover samtliga kategoriska
variabler typomvandlas till numeriska varden for att kunna fungera som input till den logistiska
regressionen (se sid. 15). For variablerna med en kardinalitet lika med 2 sa nyttjas
dummyvariabler och fér de med hogre kardinalitet dversatts kategorin direkt till ett numeriskt
varde, till exempel NAME_EDUCATION_TYPE har en kardinalitet om 5 och dessa kategorier

kommer i stéllet representeras av vardena 0—4 (se sid. 15).

Gallande kreditupplysningstabellen, som innehaller betydligt farre variabler men néastan
dubbelt s& manga observationer (se tabell 5) sa ar ett mindre kvalitetsproblem att tabellen
innehaller dubbletter for vissa av observationerna och detta kunde enkelt hanteras genom
radering. Gemensamt for de respektive tabellerna ar att ingen av den innehaller nagon
definierad malvariabel (beroende variabel) utan detta dr en komponent som behoéver

konstrueras.

Genom STATUS atta kategorier i kreditupplysningstabellen (se tabell 3), kan dessa nyttjas for

att definiera vad som i uppsatsen betraktas som en positiv eller ett negativ indikator for en
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specifik individs kreditvardighet. X (ingen kreditskuld) och C (avbetalad kreditskuld) ses som
positiva indikatorer vid ansokan om ny kredit och de andra (Overtrasserad, forfallna eller X
dagar efter med betalningen) som negativa indikator, dar positivt = 0 och negativt = 1. Genom
detta har en binar malvariabel definierats. Samtidigt kan en ny variabel sammanfattande en
individs kredithistorik genereras dar antalet positiva forekomster for varje individ summeras
och divideras med de negativa. | praktisk mening innebar detta att om en individ varit kund
under en langre tid och skott sin kredit erhalls ett hogre varde, och om en kund som varit kund
lange missar en betalning, sa paverkar detta kreditvardigheten men kvoten forblir anda
betydligt hogre an for en helt ny kund. For en ny kund dkar kreditvardigheten snabbt efter ett
lagre antal perioder, forutsatt att betalningarna skots. Desto narmare eller lika med O avser

en samre kreditvardighet.

MONTH_BALANCE har bedomts som redundant i sammanhanget da uppsatsen inte justerar
for tidpunkten for senaste upplysningen utan snarare undersoker de befintliga uppgifter som
finns kring en individs kredithistorik. Darfor tas variabeln inte med och hanteringsstrategin blir

borttagning.

| samband med att de sista kvalitetsproblemen hanterats kunde foljande kvalitetsrapport
genereras. Denna kommer samtidigt att utgéra ABT:n med tilligget av den beroende

variabeln.

Tabell 6 Datakvalitetsrapport kombinerad tabell (fdrdigstdlld efter bearbetning av radata)

Kombinerad tabell

VELELE Antal Saknade% Kardinalitet Min 1 Kvartil  Medelvirde Median 3 Kvartil Std. Dev. Kvalitetsproblem  Hanteringsstrategi
Gender 10000 0 2 0 0 0.618 1 1 1 0.486
Car 10000 0 2 0 0 0.580 1 1 1 0.494

Income 10000 0 168 27000 135000 197034.204 180000 225000 1575000 109867.979

Realty 10000 0 2 0 0 0.344 0 1 1 0.475
Income source 10000 0 5 o] 0 0.564 0 1 4 0.900
Education 10000 0 5 0 0 0.781 1 1 4 0.550
Historical ratio 10000 0 1226 0 0.180 27.995 1.192 4.884 610 86.511
Civil status 10000 0 5 0 1 1.243 1 1 4 0.777
Housing 10000 0 6 0 1 1.172 1 1 5 0.650
Age 10000 0 3965 21159 32.805 40.636 40.104 ©7.427 67.427 9.596
Employment time 10000 0 2724 0.047 2.625 7.069 5.123 43.049 43.049 6.414
Work phone 10000 0 2 0 0 0.266 0 1 1 0.422
Phone 10000 0 2 0 0 0.289 0 1 1 0.453
Email 10000 0 2 0 0 0.102 0 0 1 0.303
Occupation 10000 0 18 0 3 4.656 4 6 17 3.235
Family members 10000 0 19 1 2 2.295 2 3 20 0.973
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Nar en kombinerad kvalitetstabell erhallits justeras datan for eventuella extremvarden. Den
approach som anvandes baserades mot clamp transformation via den beskrivning som givits
tidigare i litteraturgenomgangen (se sid. 15). De variabler som undersoktes och darigenom

utgjorde selektionsgrund var de som haller en kardinalitet >2 (se tabell 6).

Slutligen, nar ABT:n erhallits noterades en obalans i den beroende variabeln (se figur 9). For
att férhindra introducerandet av bias och potentiella problem med underfitting (se sid. 18) sa
nyttjades undersampling av den mest frekvent férekommande utfallet (1) efter den
beskrivning som Alto (2021) givit. Tillvdgagangssattet medfér att datasetet blir betydligt
mindre, men eftersom antalet observationer ar stort sa har metoden dnda valts da den

jamfort med oversampling inte introducerar duplicerade observationer (se sid. 15).

FORDELNING INOM DEN
BEROENDE VARIABELN

Positiv (0)
24%

Negativ (1)
76%

Figur 9 Férdelning i den beroende variabel (obalanserad)

Efter balanseringen av den beroende variabeln har den fardiga ABT:n erhallits och haller nu

10 000 observationer som kommer ligga till grund for traningen och testningen av modellerna.

4.4 PROCESSKONSTRUKTION, FRAN DATA TILL RESULTAT

For att mojliggora for saval dataprepareringens olika delmoment som konstruktionen av
modellerna, dess resultat och utvarderingen av desamma sa har Rapidminer anvénts.
Rapidminer dr en mjukvara avsedd for maskininlarning eller andra analysorienterade projekt
och tillhandahaller ett grafiskt interface som tillater bade implementeringen av egna skript

eller design av analysprocessen genom olika moduler som kopplas samman i ett processflode.
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For de respektive modulerna definieras vilka underliggande metoder de skall nyttja och
varierande hyperparametrar justeras for att uppna onskad output. Figur 10 visar processflodet

som anvants i uppsatsen.

Log.reg. cross valid...

| exa % mod [
exal)
tes )
per [)
credit_record per|)
f, out [)
! Subprocess data pr... Multiply RF cross validation
j inp l(: out ) q i ' out ' { e % mod [
: dm ot ou ] ea
application_record i [
H | inp out ) tes |
adla ¢ I { D
out per )
i |
per
Compare ROCs
( ea % exaf)
roc [)

Figur 10 Process fran Rapidminer i makroperspektiv

Initialt ldses datan fran de respektive dataseten in och kopplas samman med
dataprepareringen. Denna modul innehaller ett antal nastlade subprocesser (se beskrivning i
foregaende stycke) for att slutligen generera ABT:n som output. Denna kopieras darefter och
passas Over som input till subprocessen for korsvalidering av den logistiska
regressionsanalysen, subprocessen for korsvalidering av random forest och dven en operator
for att plotta de respektive ROC-kurvorna for inlarningsmodellerna. Outputen fran dessa tre

moduler ger upphov till de prestationsmatt som utgor uppsatsens resultat.

Gallande konfigureringen for den logistiska regressionen sa ligger denna som en
delkomponent inom en 10-folded cross validation. Detta for att trana och testa modellen i en
upprepad sekvens for att sakerstélla och mojliggdra for att utvardera dess prestation (se sid.
12). | den foljande traningsfasen nyttjas normalversionen av operatorn Logistic Regression
och dess funktionssatt foljer den som beskrivs i litteraturgenomgangen (se sid. 20). Nar en
generaliseringsbar modell erhallits s& Overgar cross valideringsmodulen till testning och

listade prestationsmatt erhalls som output.
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Tillvagagangssattet for den andra modellen, random forest, ar identisk och baserad pa samma
datainput som den foregdende. Den enda skillnaden ar att cross valideringen tillampar
random forest som inldrningsmodell i stdllet och dess funktion foljer tidigare beskrivna (sid.
24), med tillagget att antalet decision trees satts till 125st med ett djup pa 12 férgreningar och
utan trimning. Motiveringen till detta grundar sig helt pa try-and-error Vvia
optimeringsoperator som utvarderade varierande konfigureringar av modellens
hyperparametrar (ej inkluderat i figur 10). Den ovan ndmnda konfigureringen motsvarar hogst

AUC (se sid. 24).

4.5 UTVARDERING

Det slutliga steget som uppsatsens modifierade version av CRISP-DM ramverket tar ar ocksa
kanske det kortaste - utvarderingen av de respektive modellerna i férhallande till varandra.
Detta gors helt numeriskt genom de utvarderingsparametrar som beskrivits tidigare (se sid.
28). Som namnts sa ar dessa frekvent nyttjade matt for klassificeringsproblem inom 6vervakad
maskininlarning. De ger tillsammans en god Overblick 6ver de respektive modellernas
prestation utifran olika perspektiv men dar AUC, via ROC-kurvan, utgor den i sarklass mest
betydelsefulla parametern (se sid. 28) for den har typen av jamforelse. Genom Rapidminer
erhalls dessa matt i separata tabeller eller i den gemensamma grafen for ROC-kurvorna och

kan darefter enkelt sammanstallas och presenteras.

4.6 DATAETIK

Gdllande de etiska aspekter som oftast finns kopplade till hantering av data rérande
personuppgifter sa skriver Walliman (2017) att material som kan bedémas vara av kanslig
natur skall hanteras och presenteras pa ett sadant satt att det varnar den personliga
integriteten. Utifran uppsatsens perspektiv sa medfor detta att den data som behandlas
potentiellt kan antas vara av kanslig karaktér da den innehaller ID-nummer
(Integritetsmyndigheten, 2022). Visserligen sa framgar det inte om detta ar individuella ID-
nummer, kundnummer, eller autogenererade och enbart forekommande i syftet att separera
observationerna inom dataseten, men likval kan det vara kadnslig information. Oaktat detta sa
har det inom arbetet inte funnits anledning att fokusera pa nagot eller nagra enskilda
observationer, eftersom datan enbart anvants for traning och testning av

klassificeringsalgoritmerna utifran ett makroperspektiv. Samtidigt sa kan kvantiteten i sig
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antas medfdra en viss anonymisering da det ar oerhort svart att sarskilja en viss observation

fran mangden.

4.7 RELIABILITET OCH REPLIKERBARHET

Hammond (2012, s. 131) definierar reliabilitet for studier som ett matt pa den tillforlitlighet
som kan tillskrivas for att utfallet forblir detsamma under upprepade genomféranden. Med
andra ord, att resultatet ar stabilt. Samtidigt beskrivs en kvantitativ studies replikerbarhet som

en central aspekt for att kunna validera resultatet.

Gallande reliabilitet och utifran uppsatsens perspektiv, dar 10-folded korsvalidering anvants
just med syftet att erhalla hog tillforlitlighet och utfallet ar ett medelvarde av de iterationer
mellan traning- och testning som gjorts (se sid. 39), sa kan resultatet antas att utifran de givna
forutsattningarna och metodvalen som gjorts, svara mot en god reliabilitet da
prestationsmatten som redovisas i resultatdelen varierar inom ett relativt snavt intervall kring

sitt medelvarde (se sid. 43).

Eftersom uppsatsens rpm-process och dataset finns tillgdngliga som XML och CSV (skickas vid
forfragan), och i princip kan kéras med vilken laptop som helst, med enbart ett par

installationer, kan det dven antas att replikerbarheten &ar god da den enkelt kan genomféras.
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5 RESULTAT

Foljande kapitel avser att presentera tabeller och en ROC-graf innehallande resultatet fran
modellerna. Initialt visas tabeller éver confusion matrices for de bagge modellerna féljt av en
tabell 6ver deras respektive prestation i forhallande till varandra. Slutligen portratteras deras

ROC-kurvor i samma graf for att underlatta jamforelsen.

5.1 CONFUSION MATRICES

Logistisk regression

Tabell 7 Confusion matrix for logistisk regression

Random forest

Malvariabel

Tabell 8 Confusion matrix for random forest
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5.2 PRESTATIONSMATT

Logistisk regression Random forest

Accuracy 81.29% *+ 1.13%

86.14% + 0.61%
AUC 0.906 +0.008 0.938 +0.003
75.17% + 1.44% 87.19% + 0.85%

93.52% + 1.40% 84.74% + 1.18%

Fl-score 83.33% + 0.88% 85.94% + 0.66%

Tabell 9 Prestationsmdtt for modellerna

5.3 GRAF 6VER ROC-KURVOR FOR MODELLERNA

~—Raf

1.05

1.00

0.75

ndom Forest for ROC == Logistic Regression for ROC

Figur 11 ROC-kurvorna fér logistisk regression (bld) och random forest (réd)
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6 DISKUSSION

| resultatet framgar det tydligt att random forest presterar battre an logistisk regression i fyra
av de fem prestationsmatten som presenteras. | det centrala AUC-mattet sa uppgar
differensen till 0.032 mellan areorna. En liten skillnad kan tyckas, men anda en skillnad. Vad
som skall understrykas ar att bagge inlarningsmodellerna presterar bra och pa en relativt hog
niva sett utifran en abstrakt 45° linje, representerande en slumpad gissning. Uttryckt i
accuracy, d.v.s. antalet korrekta prediktioner kontra det totala antalet (se sid. 28), sa gors en
korrekt klassificering i drygt 86% av fallen for random forest och 81% av gangerna for logistisk
regression. Eftersom datan har balanserats (se sid. 35) sa blir precision av mindre betydelse i
uppsatsens fall da den ar klasspecifik (haller enbart information om positiva prediktioner, se
sid. 28). Samtidigt bor mattet inkluderas i de prestationsmatt som undersoks da det utgor en

forutsattning for att berakna F1 score (se sid. 28).

| avseendet kring recall sa framgar det att logistisk regression har en battre sikerhet kring att
prediktera samtliga positiva utfall i forhallande till random forest. Differensen har uppgar till
8.78 procentenheter. Men da bade precision och recall inkorporeras i det gemensamma
mattet F1 score (se sid. 28), for att understka andelen missklassificeringar, framtrader random
forest som det battre presterande modellen med en differens mot logistisk regression om 2.61
procentenheter. En tydlig skillnad men pa relativt héga nivaer. Genom detta blir det
uppenbart att logistiska regressionens sigmoid-funktion har svarare att generalisera ny data
an det icke-linjara tillvdgagangssattet inom random forest och i det har fallet verkar den

sistndmnda vara modellen att foredra utifran ett prestationsorienterat perspektiv.

Logistisk regression ar som tidigare namnt en felbaserad inlarningsmodell som fungerar bra
gentemot binér klassificering (se sid. 20). Samtidigt sa erbjuder modellen en tydlig insikt i hur
den harleder sina slutsatser genom de koefficienter som ligger till grund for att passa in
sigmoid-funktionen efter maximum likelihood (se sid. 21). Till skillnad mot denna sa raknas
random forest som en informationsbaserad inldarningsalgoritm eftersom den orienterar
strukturen pa sina underliggande decision trees mot hur information gain kan maximeras (se
sid. 25). Inom random forest, som namnet antyder och som tidigare beskrivits, sa ar
randomisering en fundamental grundsten for att skapa diversiteten mellan de olika traden.

Detta medfor att den inte ar lika transparent da den, som i uppsatsens fall, bestar av over
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1500 noder som konstruerat utifran en randomisering. Sa dven om principen ar enkel, medfor
kvantiteten att det blir svart for en manniska att overblicka helheten for hur exakt en slutsats

héarleds. Det blir bokstavligt talat svart att se skogen for alla trad.

Inom uppsatsens ramar exkluderades visserligen det avslutande steget inom CRISP-DM
(implementeringen inom en verksamhet) men hypotetisk sa ar det min uppfattning att
transparensen som de respektive inlarningsmodellerna fér med sig potentiellt sett kan vara
en viktig faktor att ta hansyn till. Darigenom kanske inte valet per automatik landar pa den
bast presterande algoritmen da differensen ar tamligen liten och prediktionstypen tilldter det.
Som i uppsatsens fall, dar en tankt kreditinstitution eventuellt skulle kunna nyttja en modell
med nagot lagre prestation men hogre transparens, ar detta kanske ett bra alternativ for att
kunna svara mot lagstiftning gallande datainsamling, hantering och utlamning som till
exempel GDPR (Integritetsmyndigheten, 2022). Detta till skillnad mot exempelvis en
medicinsk applikation dar transparensen blir sekundar i forhdllande till den aktuella

prestationen och féormagan att till exempel stalla kritiska diagnoser géllande liv och halsa.

Random forest som inlarningsmodell levererar ett mer traffsidkert resultat an logistisk
regressionsanalys, men den ar lite som en svart lada. Varje trad i skogen har en rost i valet om
att bevilja en kreditansokning eller ej, och det gar att forsta varfor ett trad rostat sa som det
gjort, men staller man sig fragan kring vad den grundar sin prediktion pa, blir modellen genast
mycket komplex att Overblicka. Beslutsvdagen algoritmen tar genom noderna, baserat pa
berakning, sarskiljning och randomisering av traningsdatan, leder fram till en s3 homogen
grupp av observationer som mdijligt, vilket ligger till grund for prediktionen. Det ar darfor
oerhort svart, for att inte sdga omaijligt for den som anvander sig av modellen att kunna
harleda varfor ett beslut fallit ut sa som det gjort. Detta eftersom det skulle innebara att man
samtidigt redogor for den exakta konstruktionen av inlarningsmodellen och denna &dr som vi
vet konceptuellt dverblickbar, men i praktiken patagligt komplex i och med sin storlek i
kombination med det aterkommande anvandandet randomiseringen for att skapa diversitet

inom ensemblen.

Resultatet visar att random forest ar en mer traffsaker metod an logistisk regressionsanalys,
trots detta verkar den senare vara en mer anvand metod. Detta skulle eventuellt kunna
forklaras med att dess koefficienter medfor att en slutsats kan harledas mer exakt, ndgot som
ar nodvandigt vid hantering av till exempel personuppgifter. | och med den europeiska
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lagstiftningen om GDPR maste alla som samlar in, hanterar och anvander sig av kdnslig data,
till exempel personuppgifter som pa ett eller annat satt kan knytas till en specifik person,
kunna specificera varfor de gor det, vad datan anvands till, och pa vilket satt. Om till exempel
ett kreditinstitut skulle anvanda sig av random forest som modell och fa fragan varfor beslutet
foll ut som det gjorde skulle det mest troligt vara oerhort svart att harleda beslutet — hur

korrekt beslutet &n ma ha varit.

Aven om en 6kad traffsikerhet, i detta fall en differens i AUC p& 0.032 (se sid. 43), minskar
risken for kreditinstituten vid utlaning skulle anvdandningen av random forest ocksa kunna
innebara en kostnad, till exempel i form av viten for att ha brustit i personuppgiftshanteringen
eller stamningar av kunder som anser sig diskriminerade och inte enkelt kan fa en forklaring
till utfallet. En hogre felprediktion via logistisk regressionsanalys, ger kanske i detta fall trots
allt en lagre kostnad i forlangningen i och med att modellen dr mer transparent och att det
darigenom gar att harleda beslut och pa vilket satt datan som anvants vid prediktionen har
gjort det pa ratt satt och laglig grund. | det stora hela skulle man kunna kalla det for ett
optimeringsproblem; eventuella forluster inom ramen for differensen i AUC om 0.032, kontra
boter och stamningar till foljd av en traffsakrare metod. De etiska grunderna for inférandet av
dataskyddsforordningen kontra kreditinstitutens traffsakerhet innebar sannolikt utmaningar

for de som 6nskar anvanda sig av algoritmer likt i random forest.

Huruvida random forest anvandes som metod for att avgéra kreditvardighet innan GDPR
infordes vet jag inte, men det vore intressant att jamfora traffsdakerheten hos kreditinstituten

fore och efter inférandet av en gemensam europeisk dataskyddsférordningen.
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7 SLUTSATS

Logistisk regressionsanalys har en god prestation (AUC = 0.906) som bindr
klassificeringsalgoritm men inte battre an random forest (AUC = 0.938) for det givna datasetet.
| de matt som presenteras i uppsatsen sa presterar random forest battre i 4 av 5, men dar
logistisk regression uppvisar en hogre sakerhet pa att samtliga positiva utfall identifierats av
modellen. Vad som dven kan konstateras ar att bdgge modellerna presterar pa hoga nivaer

relativt ett slumpmassigt utfall.

Prestationsmatten som nyttjas har samtidigt medfort att klassificeringsmodellerna enkelt
kunnat jamforas i bade tabellformat och grafiskt. | litteraturgenomgangen har flera potentiella
aspekter rérande hur maskininlarningsmodellen random forest skulle kunna fungera som ett

kompletterande verktyg till den ekonometriska verktygsladan beskrivits.

Utifran ett kreditinstituts perspektiv, dar man antas ha ett intresse av klassificering av
kreditvardighet, kan uppsatsens tillvagagangssatt eventuellt visa en mojlig approach till hur
detta kan utformas. Om inte annat, sa vittnar det om den grundlaggande principen bakom de

inlarningsmodeller som helt eller delvis fungerar som beslutsstéd vid kreditbedomning.
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