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Abstract

A Finnish pension insurance company provides statutory earnings-related pension insurance. In
addition to old-age pensions, insurance provides protection against disability. Insuring against
disability causes pension insurance company to accumulate data about disability pension applications.
The main purpose of this data is to decide an applicant's entitlement to a disability pension. However,
a remarkable volume of data can make it possible to apply machine learning techniques to solve

complex problems around the phenomenon of disability.

In this paper, machine learning is applied to solve a binary classification problem to predict the
outcome of a disability pension application. This is done with the Finnish pension insurance company
Varma's data about disability pension applications from the last ten years. The classification problem
will be solved with four machine learning models, including logistic regression, random forest and two
versions of gradient boosting. The paper also includes basics about interpreting the behavior of a

machine learning model.

As a result, the best machine learning model achieves an accuracy of 84 %. In addition, some basic
behaviors of the model can be explained. The Applicant's age seems to have the highest effect on the
model output. But also, some combinations of the applicant's diagnosis and other explanatory

variables can be observed in terms of model sensitivity.

At the end of the paper, it will be briefly considered how the prediction could be useful from the point
of view of a pension insurance company and an actuary. Three points of view will be introduced. The
first one focuses on how a disability pension handling process could be optimized in the case of
desirable handling time. The second one gives views about the quality control of disability pension

decisions. The last one focuses on the short-term prediction of disability pension expenses.
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1. Johdanto

Tyoelakevakuutusyhtion keskeinen tehtava on hoitaa lakisdaateisen eldaketurvan toimeenpanoa. Vaikka
kaikkein  suurin osa vakuutusliikkeestd koostuu vanhuuseldkkeistd, merkittdava osuus
tybeldakevakuutusyhtion harjoittamasta vakuutusliikkeestd koostuu myds tyokyvyttomyyseldkkeista

seka tyoelakekuntoutuksesta.

Tyokyvyttomyysliikkeen harjoittamisesta kertyy paljon dataa tyoelakevakuutusyhtidlle. Tama data
sisdltda runsaasti tietoa tyokyvyttomyyseldakkeenhakijoista. Vaikka kertyvien tietojen paaasiallinen
kayttotarkoitus on yksittaisten elakkeenhakijoiden eldkeoikeudesta paattaminen, nadiden tietojen
hyodyntdminen on keskeisessa roolissa esimerkiksi tyokyvyttomyyteen johtavien taustatekijoiden
ymmartamisessa, tyokyvyttomyyden ennaltaehkaisyssa seka viime kadessa tyokyvyttomyysetuuksien
rahoituksen jarjestamisessa. Edelld mainittuja on perinteisesti ldhestytty tilastoanalyysien keinoin,

mutta datan suuri maara voi mahdollistaa my6s koneoppimisen hyddyntamisen.

Tassa tyossa keskitytddn koneoppimismallien tarjoamiin mahdollisuuksiin tyokyvyttomyysliikkeesta
syntyvan datan hyodyntamiseksi. TyOssd pyritddn vastaamaan kysymykseen siitd, voitaisiinko
tyoeldkevakuutusyhtioén saapuvaa tyokyvyttomyyseldkehakemusta seuraavaa myonteistd tai
kielteistd ratkaisua eldkeoikeudesta ennustaa datasta, sekd minkalaisia sovellusalueita tama voisi
mahdollistaa tyoeldkevakuutusyhtion seka aktuaarin nakokulmasta. Tyon tarkoituksena ei ole

ehdottaa eldkeoikeuden ratkaisemisen automatisointia koneoppimista hyédyntaen.

Ty6ssa kuvataan aluksi lyhyesti mitd koneoppiminen on. Taman jalkeen esitelldan joitakin kahden
vaihtoehdon luokitteluongelmien ratkaisemiseen sopivia koneoppimismenetelmia. Samassa
yhteydessa esitelldadan myds tapoja tulkita koneoppimismenetelmalld tuotetun Iluokittelumallin
hyvyyttd sekd sen kayttdaytymistd. Seuraavaksi hyddynnetddn esiteltyjd tekniikoita ennustamaan
tyokyvyttomyyselakehakemuksen ratkaisua seka selittamaan luokittelumallin tuottamien ennusteiden
kayttaytymista. Lopuksi esitellddn kdytannon sovellusalueita, joita tyokyvyttomyyseldkehakemusten

ratkaisujen ennustaminen voisi mahdollistaa.



2. Koneoppiminen lyhyesti

Tassd kappaleessa esitelldadan lyhyesti mitda koneoppiminen on. Asiaa ldhestytdadan vertaamalla
koneoppimista perinteisempaan tilastolliseen mallinnukseen. Lisaksi pohditaan mita oppiminen voisi

tarkoittaa konedlysta puhuttaessa.
2.1.Tilastollinen mallinnus ja koneoppiminen

Tilastollinen mallinnus ldahtee yleensa siitd, ettd valitaan joukko tilastollisia malleja, joiden katsotaan
kuvaavan mahdollisimman hyvin mallinnuksen kohteena olevien selittdvien muuttujien ja
vastemuuttujan valistd yhteyttd. Kaytettdvat mallit sovitetaan dataan ja ndistd valitaan paras.
Tilastollisessa mallinnuksessa kuitenkin sopivien mallien valinta voi olla haasteellista. Etenkin jos
selittdvia muuttujia on paljon, puhumattakaan erilaisten monimutkaisten ristikorrelaatioiden

huomioimisesta, voi mallin valinta olla erittdin haastavaa.

Koneoppimisen tavoite on lahtokohtaisesti sama kuin tilastollisessa mallinnuksessa, eli pyritdan
6ytdmaan paras mahdollinen malli kuvaamaan selittdvien muuttujien ja vastemuuttujan valista
yhteytta. Koneoppimisessa kuitenkin oikeanlaisen mallin valintaan liittyvd vaihe pyritaan
automatisoimaan siten, etta useiden mallien valinnan ja vertailun sijaan pyritdan oppimaan suoraan
datasta paras mahdollinen malli. Kaytanndssa kuitenkin on tehtdva valinta sen osalta, minkalaisella

koneoppimismenetelmallad varsinainen malli pyritaan I6ytamaan.

Pienimman neliosumman menetelmaa kayttden, matemaattisesti muotoiltuna tilastollisessa
mallinnuksessa pyrkimyksend on valita paras mahdollinen malli ennalta valittujen mallien joukosta,

ratkaisemalla yksittdisten mallien minimointi ongelma
min )" (i = f (3, p))?
i

missa y; on datapistettd i vastaava vastemuuttuja, x; on datapistettd i vastaava selittdvia muuttujien
joukko, f potentiaalinen tilastollinen malli ja p mallin estimoitavat parametrit. Koneoppimisessa taas

pyritaan pdinvastoin [6ytamaan suoraan paras mahdollinen malli ratkaisemalla minimointiongelma
min )" O = f ()’
i

oppimalla datan lainalaisuudet koneoppimismenetelmaa hyddyntaen.

Tilastollisten mallien kayttaytymisen selittdminen on melko suoraviivaista, silla selittavien muuttujien
vaikutukset ovat analysoitavissa estimoitujen parametrien kautta. Koneoppimisessa selitettavyys on
usein haasteellisempaa, silla lopputuotteena syntyneen mallin havaitseminen tai esittdminen
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funktionaalisessa muodossa voi olla hankalaa, jopa lahes mahdotonta. Etenkin monimutkaisemmilla
koneoppimismenetelmilld, puhumattakaan syvdoppimisessa kaytetyistda neuroverkoista, opittu malli
saatetaan nahdd mustana laatikkona, jonka selittdminen on oma taiteenlajinsa. Toisaalta
monimutkaisemmat koneoppimismenetelmat pystyvat parhaimmillaan oppimaan datasta todella
monimutkaisia ilmio6itd, jotka voivat lisatd mallin ennustetarkkuutta. Yleensa selitettavyyteen
pystytddan vaikuttamaan valitsemalla yksinkertaisempi koneoppimismenetelma. Tallin tosin

saatetaan luopua osasta potentiaalista ennustetarkkuutta.

Kiteytettyna voitaneen sanoa, etta tilastollisessa mallinnuksessa valittavat mallit ovat keskitssa, kun
taas koneoppimisessa keskiossd on itse data. Kdyttotapauksien osalta tarkkojen tilastollisten syy-
yhteyksien tunnistaminen ja osoittaminen voisi puoltaa tilastollisen mallinnuksen kayttamista, kun

taas darimmaisen ennustetarkkuuden tavoittelu voisi puoltaa koneoppimisen hyodyntamista.

2.2.Oppiminen ja jyrkimman laskun menetelma

Kuten edelld kuvattiin, koneoppimisen perusperiaatteena on 16ytda malli, joka kuvaa selittdvien
muuttujien ja vastemuuttujan vialisen yhteyden mahdollisimman hyvin. Kysymys kuuluukin
seuraavaksi, mikd kuvaa edelld mainittua hyvyyttd. Mallin hyvyyttd voidaan kuvata kdyttden niin
sanottua virhefunktiota, joka kuvastaa mallin ennustamien arvojen ja vastemuuttujan todellisten
arvojen valista poikkeamaa. Tarkoituksena onkin 16ytaa sellainen malli, jolla virhefunktio saavuttaa
pienimman mahdollisen arvonsa. Kdytettdessa virhefunktiona residuaalien neliGsummaa, esimerkiksi
lineaariselle regressiolle 16ytyy tunnettu analyyttinen ratkaisu. Koneoppimisessa tilanne ei kuitenkaan
ole néin yksinkertainen, silla mallille ei yleensd ole analyyttistd ratkaisutapaa, tai se on liian

monimutkainen.

Koneoppimisessa edelld mainitun virhefunktion minimointi voidaan joissain tapauksissa toteuttaa
hyodyntéden niin sanottua jyrkimman laskun menetelmaa (gradient descent). Sen perusajatuksena on
liikkua pitkin mallin taustalla olevaa parametriavaruutta etsien virhefunktion minimoivaa pistetta.
Jyrkimman laskun menetelmdssa minimointiongelman ratkaisevan parametriavaruuden pisteen
etsiminen ei kuitenkaan tapahdu sattumanvaraisesti. Merkitdan askeleen t sijaintia

parametriavaruudessa merkinnalld a,. Tall6in askel pisteesta a; pisteeseen a;, toteuttaa sadnnon
ar+1 = ar — VL(a) - Ir,

missa VL(a;) on virhefunktion gradientti ja Ir on niin sanottu oppimisaste (learning rate). Kaava
tarkoittaa, ettd parametriavaruuden askeleen suunnan ja suuruuden maaraa negatiivinen gradientti,
joka osoittaa virhefunktion nopeimman pienenemisen suuntaan. Lisaksi gradienttia skaalataan
oppimisasteella, jonka sopiva valinta on tarkeda. Liian pieni oppimisaste tarkoittaa pienia liikkeita,

jolloin virhefunktion minimoivan pisteen saavuttaminen voi kestda todella kauan, jopa darettoman



kauan. Jos taas oppimisaste on liian iso, voi liikehdinta olla lilan suurta. Tama johtaa pahimmillaan
tilanteeseen, etta askeleet hyppivat virhefunktion minimoivan pisteen ymparilld saavuttamatta sita
koskaan. Kaytannon tilanteissa jyrkimman laskun menetelmassd voidaan joutua hyoédyntdmaan
satunnaisuutta siten, ettd menetelmaa sovelletaan useita kertoja valitsemalla parametriavaruuden
lahtopiste sattumanvaraisesti. Talla pyritddn varmistamaan parametriavaruuden todellisen minimin

I6ytaminen sen sijaan, ettd paddyttaisiin johonkin paikalliseen minimiin.

Jyrkimman laskun menetelma sopii tilanteisiin, joissa virhefunktion gradientti on laskettavissa
suhteessa parametreihin tai painokertoimiin. Koneoppimismenetelmiin lukeutuu myds ei-
parametrisoitavia malleja, joihin kyseinen tekniikka ei ole sovellettavissa. Hyva esimerkki naista ovat

puumallit, joihin palataan tuonnempana.

Jyrkimman laskun menetelma kuvastaa kuitenkin ehkapa parhaiten koneoppimisessa kaytetyn termin
"oppiminen" ideologiaa. Se ettd mallia, ja tarkemmin sen parametreja tai painokertoimia, muokataan

pikkuhiljaa perustuen gradienttiin ja oppimisasteeseen, voidaan nahda koneen tapana oppia.

3. Koneoppimismenetelmista

Tassa kappaleessa esitelldan kahden vaihtoehdon luokitteluongelman ratkaisemiseen tahtdavia
koneoppimismenetelmia sekd niiden lopputuotteena syntyvien luokittelumallien toimivuuden
arviointiin ja vertailuun liittyvida tyokaluja. Lisdksi esitellddn, miten koneoppimisella synnytetyn
luokittelumallin kayttaytymista voitaisiin tulkita. Tassa kappaleessa esitettavat tekniikat pohjautuvat

padosin teokseen The Elements of Statistical Learning [1].
3.1. Logistinen regressio

Logistinen regressio on ehkdpad yksi helpoimmin |dhestyttavimmista luokitteluongelmien
ratkaisemiseen kaytettavista malleista. Logistisen regression perusperiaatteena on niin sanottu logit-

muunnos, joka olettaa etta

PG) \
(i 25) b0 2

missa P(x;) kuvaa datapisteen x; = (X;1,X; 2, ..., Xin—1, X; ) todenndkdisyyttd kuulua mallinnuksen

kohteena olevaan luokkaan. Ratkaisemalla tastd P(x;), saadaan kaava muotoon

n
ebo+2j:1bj'xi,j

P(x;) =

1 4 gPotZjzabj xij’
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Logistisessa regressiossa tarkoituksena on sovittaa datapisteet tahan funktioon ratkaisemalla sopivat

parametrien arvot by, ... , b,,. Tama voidaan tehda esimerkiksi jyrkimman laskun menetelmalla.

Kuten kaavoistakin huomaa, on selittdvien muuttujien suhde vastemuuttujaan varsin yksinkertainen.
Logistisen regression oletukset, seka hyvassa etta pahassa, kulminoituvatkin siihen, etta yksittaisen
selittdvan muuttujan oletetaan vaikuttavan vastemuuttujaan ainoastaan yhden parametrin kautta.
Tama tarkoittaa lineaarista riippuvuutta. Erityisesti jatkuvien muuttujien osalta, edelld mainittu
ominaisuus ei sovi kovin hyvin tilanteeseen, jossa selittdvan muuttujan suhde vastemuuttujaan onkin
epalineaarinen. Toisaalta huolellisella jatkuvien muuttujien mallinnuksella, kuten kayttamalla
linkkifunktio- ja splini-muunnoksia, taikka diskretisoimalla jatkuvia muuttujia luokittelumuuttujiksi,
voidaan padastd eroon epilineaarisuuden tuomista ongelmista. Toinen haaste liittyy siihen, etta
logistinen regressio olettaa selittdvat muuttujat riippumattomiksi. Tama voi osoittautua

ongelmalliseksi.

Logistista regressiota saadaan jonkin verran monipuolistettua hyédyntamalla regularisointia, kuten L1-

(Lasso) tai L2-regularisointia (Ridge). Niiden kaytto tapahtuu lisadmalla virhefunktioon sakkotermi

n
2>l
j=1

missd A on regularisoinnin maaraa ohjaava kerroin ja r on 1 tai 2 riippuen kaytetdaanko L1 vai L2-
regularisointia. Ll-regularisoinnin tarkoituksena on saattaa niiden selittdvien muuttujien
regressiokertoimet nollaksi (tai hyvin pieneksi), jotka selittdvat vahiten vastemuuttujaa. Se siis
vdhentda datan dimensioita karsimalla selittdvia muuttujia. L2-regularisointi taas on apuviline
esimerkiksi multikollineaarisuutta vastaan liséamalld harhaa (bias), tavoitteenaan saada sovite
toimimaan paremmin myo6s uuteen dataan, jota ei ole kdytetty mallin sovittamiseen. On yleista kayttaa
my0s kahden edelld mainitun regularisoinnin yhdistelmaa, joka kantaa kirjallisuudessa nimea elastinen

verkko (Elastic net). Talloin sakkotermi on muotoa

1 Z[u — a)|by| + ab?],
=1

missa a maarittda painotuksen L1- ja L2-regularisoinnin valilla.

Vaikka edellad todettiin logistisen regression olevan melko yksinkertainen malli, ei se tarkoita, etteiko
se olisi varsin kayttokelpoinen. Logistinen regressio toimii usein hyvana alkumallina, jonka

luokittelutarkkuutta kehittyneemmilla tekniikoilla pyritdan parantamaan.



3.2. Puumallit ja random forest

Puumallit (decision trees) ovat yksi koneoppimismenetelmien alalaji. Puumallien keskeisena
periaatteena on rakentaa erilaisia saantoja selittaville muuttujille siten, etta aineisto saadaan pilkottua
palasiin, joissa vastemuuttuja toteutuu mahdollisimman tarkasti. Erityisesti kahden vaihtoehdon
luokitteluongelmassa tavoitteena on saada aineisto jaettua palasiin siten, ettd yksittdisessa palassa

esiintyy mahdollisimman vdahan molempia vastemuuttujan arvoja.

Paattelypuun muodostaminen voidaan kuvata seuraavasti: Otetaan aluksi koko aineisto tarkasteluun.
Muodostetaan saanto, joka jakaa aineiston vastemuuttujan parhaalla mahdollisella tavalla. Aineisto
on tdssa kohtaa kahdessa palassa. Taman jalkeen muodostetuille palasille muodostetaan seuraavat
saannot jakamaan vastemuuttujaa taas parhaalla mahdollisella tavalla. Prosessia jatketaan niin kauan,
kunnes aineisto on pilkkoutunut osiin, jotka jaottelevat aineiston vastemuuttujan taydellisesti, taikka

sadantoketju on saavuttanut ennalta maaritetyn maksimi pituuden.
X1 <t

R:l

Ry Ro Ra Ry

Ri Rs X4

[1, 5.306]. Vasemmalla on esimerkki siitd miten kahden selittdvin muuttujan data voisi tulla jaotelluksi puumallilla 5 eri
ryhmddn. Oikealla on puumallin muodostama kaksiulotteinen vastine siitd miten selittdvien muuttujien eri arvot jaottelevat
datan.

Kaytannon tilanteissa usein vastemuuttuja ei ole jonkin puun solmukohdan jalkeen enaa jaoteltavissa
kaytettavissa olevilla selittavilla muuttujilla, taikka jakamisen seurauksena muodostuu osajoukkoja,
jotka eivat paranna luokittelutarkkuutta juurikaan. Paatéspuun muodostamisen olennaisiin vaiheisiin
kuuluukin myds jakotekijoiden karsinta. Tarkoitus talla on karsia ne paatéspuun solmukohdat, jotka
eivat kasvata luokittelun hyvyyttd riittavasti paatdospuun kompleksisuuden kasvattamisen

kustannuksella.

Paattelypuut toimivat varsin hyvin aineiston jaottelussa, mutta niiden ehkdpa suurimpana ongelmana
on ylisovittuminen. Toisin sanoen paattelypuu toimii hyvin kaytettyyn aineistoon, mutta ei valttamatta
lainkaan uuteen tuntemattomaan aineistoon. Taman ongelman ratkaisemista voidaan lahestya

hyodyntamalla random forest -tekniikkaa.

Random forest -tekniikan lahtékohtana on rakentaa yhden paattelypuun sijaan useita paatospuita

hyodyntamalla satunnaisuutta. Prosessi etenee seuraavasti:
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1. Muodostetaan satunnaisotos aineistosta (takaisinpanolla).
2. Muodostetaan paatospuu 1. kohdan otoksella siten, ettd jokainen paatdspuun jakosdaantd
muodostetaan satunnaisesti valittujen selittdvien muuttujien joukosta.

3. Toistetaan kohtia 1 ja 2 niin kauan kunnes sopiva maara puita on saavutettu.

Edelld kuvatulla tavalla muodostetut paatdspuut antavat luonnollisesti erilaisia ennusteita. Datalle
muodostetaan lopulta yksi ennuste yli kaikkien paatospuiden. Luokitteluongelmissa tyypillisesti

ennusteeksi valitaan eniten esiintyva lopputulos yli paatéspuiden (majority vote).

Random forest -tekniikan hyddyllisyys johtuu pitkalti siitd, ettd se keskiarvoistaa yksittdisia
satunnaisotannalla muodostettuja vylisovittuneita puita. Talla tavoin saadaan muodostettua
pienemman varianssin omaava edustava puu, jonka pitdisi saavuttaa parempi yleistettavyys ja sita

kautta luokittelumallin parempi toimiminen myds tuntemattomaan dataan.

3.3. Gradient boosting

Gradient boosting -menetelméan ajatuksena on muodostaa useita heikon ennustekyvyn omaavia
malleja, jotka yhdessd muodostavat vahvan ennustekyvyn omaavan mallin. Tama tapahtuu
hyodyntdamalld pohjamallia (base learner), joka voi periaatteessa olla mielivaltaisella
koneoppimismenetelmallda muodostettu, sekd aiemmin tdssa tydssa esiteltyd jyrkimman laskun

menetelmaa.

Gradient boosting -menetelma koostuu useista perattdin muodostetuista pohjamalleista, joiden
summa muodostaa lopullisen mallin. Yksittdiset pohjamallit toimivat siis lisdyksind aiemmin
muodostettujen pohjamallien paélle. Ideana on, ettd jokainen lisdys pienentda mallista lasketun
virhefunktion arvoa pikkuhiljaa. Jotta lisdykset olisivat optimaalisesti valittuja, lisdykset pyritdan
muodostamaan siten, etta ne osoittavat virhefunktion negatiivisen gradientin suuntaan. Toisin sanoen

lisdykset perustuvat jyrkimman laskun menetelmaan.

Olkoon kaytettava virhefunktio L ja pohjamalli T. Gradient boosting -menetelma voidaan muotoilla

matemaattisesti algoritmiksi paapiirteittdin seuraavalla tavalla:

1. Asetetaan f;(x;) = y kaikilla datapisteilld i, missa y minimoi virhefunktion Y; L(y;, 7).
2. lteroidaan jarjestyksessa kaikilem = 1,2,...,M — 1, M:

OL(Yi fm-1(x;
a. Lasketaan virhefunktion negatiiviset gradientit g,,,; = — AL Yim=r &)
0 fm-1(x;)
b. Sovitetaan pohjamalli T,,, datapisteisiin (g, X;)-

c. Valitaan §,,, joka minimoi kaavan Y; L(v;, fin—1(xi) + 6m * T (x0)).

d. Asetetaan f,,(x;) = fin—1(x;) + O " T (x;) kaikilla i.



Menetelman lopputulos f;, koostuu siis pienemmista lisdyksista &, - Ty, jotka pohjautuvat jyrkimman
laskun menetelmdn soveltamiseen. On hyva huomata, ettd jyrkimman laskun menetelmaa

hyodynnetdan tassa yhteydessa parametriavaruuden sijasta funktioavaruudessa.

Gradient boosting -menetelman ideologiaa voidaan vield hieman yksinkertaistaa huomioimalla se, etta
algoritmin kohdassa 2a laskettavat virhefunktion gradientit ovat jollain tavalla sidoksissa sen hetkiseen
poikkeamaan vastemuuttujan todellisista arvoista. Voidaan siis ajatella, etta malliin tehtadvat lisdykset
perustuvat jaljelld oleviin residuaaleihin. Mitd enemman askeleita otetaan, sitd pienemmaksi

residuaalit lopulta menevat.

Myohemmin tdssa tyossa gradient boosting -menetelmaa sovellettaessa pohjamalleina kaytetdaan
puumalleja. Menetelmaa tullaan soveltamaan kahdella tavalla, joista ensimmainen perinteisempi
versio kantaa tdssa tyossa nimea Gradient Boosting Tree, kun taas toinen hieman kehittyneempi versio
kantaa nimed XGBoost [2]. Jalkimmaisen taustalla on pdaosin Gradient Boosting Tree -menetelman
rakenne, mutta se hyddyntda lisdksi regularisointia enenevissd maarin. Yleisesti ottaen gradient
boosting -menetelma pyrkii voimakkaasti pienentdmaan harhaa. Regularisoinnin lisddmisen voisi taten
olettaa saavuttavan paremman yleistettdavyyden ja sitd kautta paremman ennustetarkkuuden myds

dataan, jota ei ole kaytetty mallin opettamiseen.

3.4. Luokittelumallin arviointi

Kun valitulla koneoppimismenetelmalla on muodostettu luokittelumalli, on vuorossa mallin hyvyyden
tarkastelu. Taima toteutetaan tutkimalla mallin antamia ennusteita. Keskeista kuitenkin on, ettd malli
opetetaan ja testataan eri datalla, jotta voidaan varmistaa mallin toimivuus myos sellaiseen dataan,
jota se ei ole vield nahnyt. Mallin opettamiseen kdytettdavaa aineistoa kutsutaan opetusaineistoksi, ja

vastaavaa testaamiseen kaytettavaa testiaineistoksi.

Yksinkertaisimmillaan mallin toimivuutta voidaan tarkastella tutkimalla tarkkuutta (accuracy), joka
vastaa kysymykseen, kuinka monta prosenttia ennusteista meni oikein. Tarkkuuden tulkitsemisen
kanssa pitaa kuitenkin olla tarkkana, silla tarkkuus tulee aina suhteuttaa testiaineiston vastemuuttujan
jakaumaan. Jos esimerkiksi 2 luokkainen vastemuuttuja on tasajakautunut, on puhtaalla arvauksella
50 % todennakdisyys menna oikein. Jos taas vastemuuttujan jakauma olisikin 90 % / 10 %, on vastaava
todenndkadisyys 90 %. Jos luokittelumallin antama tarkkuus on 90 %, ensimmaisessa tilanteessa
voidaan puhua oikein hyvasta tarkkuudesta, mutta jalkimmaisessa tarkkuus on yhta hyva kuin puhdas

arvaus.

Mallin ennusteiden hyvyytta tarkastellaan tyypillisesti myos luokittelumatriisin (confusion matrix)
kautta. Luokittelumatriisi kertoo ennusteiden jakautumisen oikein ja vaarin ennustettuihin

molemmissa vastemuuttuja vaihtoehdoissa:



POSITIIVINEN NEGATIIVINEN

ENNUSTETTU POSITIIVINEN Oikea positiivinen (TP) Va&ara positiivinen (FP)

ENNUSTETTU NEGATIIVINEN ‘ Vaara negatiivinen (FN) Oikea negatiivinen (TN)

Luokittelumatriisista johdetaan myds erilaisia tunnuslukuja, jotka voivat olla helpommin tulkittavia:

e TPR: LOoydetyt positiiviset kaikista positiivisista

e FPR: Virheellisesti positiiviseksi luokitellut kaikista negatiivisista
e FNR:1-TPR

e TNR:1-FPR

Asetelma riippuu aina siitd, kumpi luokista ajatellaan positiiviseksi ja pdinvastoin.

Kun edelld mainitut TPR ja FPR yhdistetdan, voidaan muodostaa luokittelun hyvyyden tarkastelua
varten sopiva ROC-kayra (Receiver operating characteristic). ROC-kayra kuvaa sita kuinka iso osa vaaria
arvauksia kaikista negatiivisista (FPR) joudutaan tekemdan, jotta l6ydetaan tietty osuus kaikista
positiivisista (TPR). Alla olevassa kuvassa ROC-kayrat "Hyva" ja "Huono" ovat vain havainnollistuksia.

Hyvyys tulee todellisuudessa suhteuttaa aina ratkottavaan ongelmaan.
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Vaikka ROC-kdyran muodosta voidaan tehda erilaisia johtopadatoksia, on tavallista yleistaa ROC-kayra
yhdeksi luvuksi. Tdma tapahtuu laskemalla ROC-kdyran alle jaavan alueen pinta-ala, jota kutsutaan
nimelld AUC (Area under curve). Tulkintana voidaan pitaa, ettd mitd lahempana AUC on ykkosta, sen
paremmin luokittelumalli toimii. Usein vastaavana mittarina kdytetddan myo6s niin sanottua gini-

indeksia, joka kytkeytyy AUC-arvoon kaavan

gini-indeksi = 2- AUC—1



kautta. Konkreettisena erona on se, ettd puhtaan arvauksen tavoin kayttaytyva malli saa AUC-arvon

0,5 kun taas gini-indeksi saa arvon 0. Molemmilla mittareilla ykkdnen kuvastaa taydellista mallia.

ROC-kayrat ja AUC ovat siind mielessa tarkkuutta parempia mittareita, etta ne eivat riipu yhta vahvasti
aineiston vastemuuttujan jakaumasta. Toisin sanoen vastemuuttujan jakauman mahdollista vinoumaa

ei tarvitse huomioida samoin kuin tarkkuutta tutkiessa.
3.5. Mallien selittaminen

Edelld tutkittiin vain sitd, miten koneoppimisella muodostetun mallin toimivuutta voidaan arvioida
luokittelutarkkuuden nakokulmasta. Yleensd on myos ainakin jossain maarin kiinnostavaa mita malli
"ajattelee". Logistisen regression tapauksessa selittdvien muuttujien vaikutus lopputulokseen saadaan
yksinkertaisesti regressiokertoimista. Monimutkaisempien koneoppimismenetelmien tapauksessa
mallien selittdminen voi olla hankalaa, jopa mahdotonta, tutkimalla vain ja ainoastaan mallin
parametreja. Mallien selittdmista varten on kuitenkin olemassa erilaisia tekniikoita. Monet naista
mittaavat selittavien muuttujien tarkeytta vain yleisesti, ottamatta kantaa esimerkiksi vaikutuksen
suuntaan. Yksi ldhestymistapa selittamiseen voisi olla takaisinmallinnus (reverse engineering), jossa
monimutkaisen mallin antamiin ennusteisiin sovitetaan esimerkiksi yksinkertaisempi tilastollinen
malli. Talléin monimutkaisen mallin kayttaytymistda voidaan analysoida helpommin tulkittavan
tilastollisen mallin avulla. Tassa tyossa esitellddn niin sanottu SHAP-tekniikka, joka omaa joitakin
takaisinmallinnuksen piirteita. Esiteltdva tekniikka pohjautuu teokseen A Unified Approach to

Interpreting Model Predictions [3].

SHAP (Shapley Additive Explanations) on tekniikka, jonka ajatuksena on tutkia selittdvien muuttujien
vaikutusta vastemuuttujaan datapisteittain. SHAP hyddyntda niin kutsuttuja shapley-arvoja, jotka ovat
tutumpia esimerkiksi taloustieteessa kaytetysta peliteoriasta [4]. Ideana on muodostaa datapisteittdin
jokaiselle yksittaiselle selittavalle muuttujalle j arvo ¢, joka kertoo kuinka paljon selittdvd muuttuja j
kontribuoi koneoppimismallilla laskettuun ennusteeseen. N&ita kutsutaan SHAP-arvoiksi.
Teoreettisesti katsoen ¢; lasketaan kaavalla

SILAF] = IS| = 1)!
1511 (] IIFII! LD i Grsor) — f(xs))

SCF\{Jj}

misséa F on kaikkien selittavien muuttujien joukko, j tutkittava selittdvd muuttuja ja fs
koneoppimismalli kun mallin kadyttamat selittdvat muuttujat on rajoitettu joukkoon S. Kaavan
jalkimmainen termi foy(j3(Xsugjy) — fs(xs) tarkoittaa sitd, kuinka paljon mallilla tehtdva ennuste
muuttuu, jos mallin selittdavien muuttujien joukkoon S lisataan selittavd muuttuja j. Tama lasketaan
kaikille mahdollisille selittdvien muuttujien osajoukoille, joiden painotettu summa muodostaa

selittdvan muuttujan j kontribuution maaran.
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SHAP-arvojen yhteys mallilla laskettuun ennusteeseen muodostuu laskemalla SHAP-arvot yhteen.

Yksittdisen datapisteen i osalta tdma tarkoittaa, etta
f(x) =@+ Z ®ij
J

missd ¢, on datan vastemuuttujan jakaumasta tuleva pohjaluku ja ¢;; datapisteen i selittdvan

muuttujan j SHAP-arvo.

Jos selittdvia muuttujia on kovin paljon, SHAP-arvojen laskeminen voi olla kadytdnnossa lahes
mahdotonta. Tastad syystd kaytannon laskennassa hyddynnetddn otantamenetelmaan perustuvaa

approksimaatiota.

4. Tyokyvyttomyyselakeratkaisun ennustaminen

Tassd kappaleessa hyddynnetdadan koneoppimista kdytannon ongelmaan. Aluksi ongelman asettelu
kuvataan tarkemmalla tasolla, seka esitelldan kaytettdava aineisto. Lopuksi hyddynnetdan
koneoppimista ennustamaan tyokyvyttomyyselakehakemuksen ratkaisua, seka pyritaan selittamaan

yhden kaytettavan mallin kdyttaytymista.
4.1.Ongelman asettelu

Yksittdinen henkild sairastuu ja paatyy hakemaan pysyvda tyokyvyttomyyseldketta
tyoeldkevakuutusyhtiostda. Hakemusta seuraa eldkeratkaisu. Eldkeratkaisu on paatos siitd,
myonnetdankoé vai hyldtddnkd haettu tyokyvyttomyyseldke. Tyobeldkevakuutusyhtio tekee
elakeratkaisun pohjautuen hakemuksessa saataviin tietoihin, sekd arvioiden tyokyvyttomyytta
suhteessa siihen mita TyEL-laissa saadetaan oikeudesta tyokyvyttomyyseldakkeeseen. Ratkaistavaksi
ongelmaksi muodostuu se, etta pystyykd koneoppimista hyddyntden ennustamaan edelld kuvatun

pysyvan tyokyvyttomyyselakehakemuksen ratkaisua.

Koneoppimisen ndkodkulmasta kyse on kahden vaihtoehdon luokitteluongelmasta. Tarkoituksena
onkin opettaa koneoppimismalleja 16ytdmadan mahdollisimman tarkasti ne syyt, jotka ennustavat
myoOnteista tai kielteista eldkeratkaisua. Ongelmassa rajaudutaan tutkimaan vain tdysia pysyvia
tyokyvyttomyyselakkeitd. Toisin  sanoen  osatydkyvyttomyyseldkkeet sekd maaraaikaiset
tyokyvyttomyys- ja kuntoutusetuudet, eli kuntoutustuet ja kuntoutusrahat, rajataan ongelman

ulkopuolelle.
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Vertailun vuoksi, Eldaketurvakeskus oli tehnyt vuonna 2017 tyokyvyttomyyseldakkeiden teemaan
liittyvan koneoppimiskokeilun, jossa pyrittiin ennustamaan tyokyvyttémyyselakkeen alkamista kahden
vuoden sisdadn tarkasteluhetkestd [5]. Taman tyon ongelmanasettelu on tietyssd mielessd edella
mainitun kokeilun osaongelma, silla tutkittavat henkilot ovat jo paatyneet hakemaan eldketta.
Asetelma tdssa tydssa on kuitenkin tyoeldkevakuutusyhtio ldhtoisempi, kuten myochemmin

esiteltavista sovellusalueista tullaa huomaamaan.

4.2. Aineisto

Kaytettava aineisto koostuu tyoeldakevakuutusyhtio Varman datasta koskien
tyokyvyttomyyseldkkeenhakijoihin seka hakemuksiin liittyvida anonymisoituja tietoja. Aineisto sisaltaa
tyokyvyttomyyseldkehakemuksia vuosilta 2010-2021. Vastemuuttujana on tieto siitd, onko

elakeratkaisu myodnteinen vai kielteinen. Selittavat muuttujat sisaltavat padosin seuraavia tietoja:

e Hakijan ikd, sukupuoli ja asuinpaikka (AVI ja maakunta tasolla).

e Hakemuksen paadiagnoosi, sekd mahdollinen toinen paadiagnoosi.

e Hakijan aiemmin voimassaolleet etuudet seka niihin liittyvat paadiagnoosi(t) viimeisen 3
vuoden ajalta

e Hakijan aiemmin hylatyt elakehakemukset viimeisen 3 vuoden ajalta.

Muita mahdollisesti ennustetarkkuuteen vaikuttavia tietoja voisivat olla esimerkiksi henkilon
tyohistoriaan seka mahdollisiin muihin sosiaalietuuksiin liittyvat tiedot. Lisdksi mainittakoon, etta
hakemuksen liitteena annettava hoitavan laakarin kirjoittama, niin sanottu B-lausunto, sisaltda viime
kdadessa hakijan yksilollisia eldkeratkaisuun vaikuttavia tietoja. Ndiden tietojen puuttuessa, aineisto

sisdltaa jossain maarin selittaméatonta kohinaa.

Olipa kyse sitten koneoppimisesta tai tilastollisesta mallinnuksesta, Iahtédataan on suhtauduttava
kriittisesti. ~ Lahtodatassamme  aikaulottuvuus on  vahvasti lasnd, silla  tutkittavia
tyokyvyttomyyseldakehakemuksia on usealta vuodelta. Mallin toimivuuden kannalta kompastuskiveksi
voisi muodostua se, ettda tyokyvyttomyyseldkkeen myontokaytannot olisivat jollain lailla aikaan
sidottuja. Tallainen tilanne voisi syntya esimerkiksi lainsdaadantoon tehdyistd muutoksista. Tassa
tyossa tehtdva ennustaminen koskee tilanteita, joissa henkild on jo hakenut tyokyvyttomyyseldketta.
Toisin sanoen syyt, jotka vaikuttavat eldakkeen hakemiseen, eivat vaikuta selittavien muuttujien ja
elakeratkaisun valilla. Toisaalta aineisto eri vuosina voi painottua tietynlaisiin elakkeenhakijoihin,
mutta tama ei aiheuta ongelmaa, mikali elakepaatoksen mydntamiseen liittyva lainsaadanto ja

kdytdannot ovat pysyneet samoina.

Tyontekijan eldkelain 35§:ssa [6] sdddetddan oikeudesta tyokyvyttomyyseldkkeeseen sanatarkasti

seuraavalla tavalla:
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Tyontekijalla on oikeus tyokyvyttomyyseldkkeeseen, jos hanen tyokykynsa arvioidaan olevan heikentynyt
sairauden, vian tai vamman vuoksi vahintdadn kahdella viidesosalla yhtéjaksoisesti ainakin vuoden ajan.
Tyokyvyttomyyselake myénnetdan taytena elakkeena, jos tydntekijan tydkyky on heikentynyt vahintaan kolmella
viidesosalla. Muussa tapauksessa tyokyvyttomyyselake myodnnetdaan osatyokyvyttémyyselakkeena.

Tyokyvyn heikentymisté arvioitaessa otetaan huomioon tyontekijan jaljella oleva kyky hankkia itselleen ansiotuloja
sellaisella saatavissa olevalla tydlla, jota tyontekijan voidaan kohtuudella edellyttdd tekevan. Talldin otetaan
huomioon myds tydntekijan koulutus, aikaisempi toiminta, ik&, asuinpaikka ja muut néihin rinnastettavat seikat. Jos

tyokyky vaihtelee, otetaan huomioon tydntekijan vuotuinen ansio.

Sen lisédksi, mitd 2 momentissa saadetdan, arvioitaessa 60 vuotta tayttdneen tyontekijan oikeutta

tyokyvyttomyyselakkeeseen painotetaan tydkyvyttémyyden ammatillista luonnetta.

Laki on tdltd osin pysynyt samana sen voimaantulosta 1.1.2007 I3dhtien. Tayden
tyokyvyttomyyselakkeen elakeoikeuden tulkinnassa kaytettava ehto "kolme viidesosaa" on siis lasna
koko aineistoissa. Mitd toisessa momentissa sdaddetddn, voi jollain tavalla aiheuttaa harhoja
aineistoissa. Tama johtuu siitd, ettd esimerkiksi ajallinen tai alueellinen tyon kysynnan heilunta voi
vaikuttaa tyokyvyttomyyseldkeoikeuden tulkinnassa. Lisdksi esimerkiksi hakijan koulutus tai vuotuinen
ansio ovat mainittuna laissa. Ndiden saaminen mukaan selittavien muuttujien joukkoon voisi parantaa
ennustetarkkuutta. Kolmannessa momentissa mainitaan vield lisdksi 60 vuotta tayttaneiden hieman
erilaisesta tyokyvyttomyyden tulkinnasta. Lahtokohtaisesti mallimme pitdisi havaita tama ilmié datan
kautta kohonneena myonteisen eldkeratkaisun todenndkdisyytend, vaikkakaan hakijan ammattista

johtuvaa syyseurausta ei voida mallille opettaa tallaisen muuttujan puuttuessa.

4 3. Mallien soveltaminen aineistoon

Seuraavaksi hyodynnamme kappaleessa 3 esiteltyja menetelmia ennustamaan
tyokyvyttomyyselakehakemuksen  ratkaisua.  Menetelmien  kayttd  toteutetaan  python-

ohjelmointikielelld hyodyntden valmiita koneoppimistytkaluja sisaltavaa scikit-learn-kirjastoa [7].

Ennen mallien soveltamista aineisto jaetaan kahteen osaan siten, ettd mallien opettamiseen kdytetdan
70 % ja testaamiseen 30 % aineistosta. Talla varmistetaan, etta opetettu malli toimii myds aineistoon,
jota se ei ole aiemmin nahnyt. Usein myds yhden testaamisen tarkoitetun aineiston sijasta valitaan
erikseen validointiaineisto mallien valiseen vertailuun ja parametrien saatamista varten, seka erikseen
varsinainen testiaineisto lopullisen mallin testaamista varten. Tassa tyossa tyydytaan tutkimaan seka

testaamaan malleja yhdella aineistolla, jota nimitetaan testiaineistoksi.

Koneoppimismallit sisaltavat jonkin verran ennalta paadtettavia tekijoita, joita kutsutaan
hyperparametreiksi. Esimerkiksi aiemmin tydssa mainitut oppimisaste ja puumallin maksimisyvyys

ovat esimerkkeja hyperparametreista. Hyperparametrien optimointi voidaan toteuttaa esimerkiksi
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raakalaskennalla taikka satunnaisuutta kdyttden. Varsinainen mallien opettaminen toteutetaan

hyperparametrien optimointi huomioiden seuraavasti:

1. Muodostetaan joukko mahdollisia hyperparametreja.
2. Opetetaan koneoppimismalli kaikilla mahdollisilla hyperparametrien kombinaatioilla
seuraavasti:
a. Opetetaan malli 5 kertaa kdyttden opetusaineiston ristiinvalidointia.
b. Lasketaan tarkkuuksien keskiarvo.
3. Valitaan hyperparametrit, jotka tuottivat suurimman ristiinvalidoidun tarkkuuden.

4. Opetetaan malli kdyttden valittuja hyperparametreja seka koko opetusaineistoa.

Opetus- ja testiaineistossa molemmissa hylkayksien osuus on noin 54 % ja vastaavasti myontdjen osuus

noin 46 %. Eri malleille lasketut tarkkuudet antavat seuraavia tuloksia:

Tarkkuus: opetusaineisto  Tarkkuus: testiaineisto

Logistinen regressio (+ elastinen verkko) 80,9 % 80,6 %
Random Forest 86,3 % 82,9 %
Gradient Boosting Tree 85,3% 83,5%
XGBoost 84,6 % 83,6 %

Voidaan havaita, ettda kaikki mallit parjasivat selkedsti puhdasta arvausta paremmin. Kiinnostuksen
kohteena ovat testiaineistosta lasketut tarkkuudet, silla ne kuvaavat mallin toimivuutta datalla, jota ei
ole kaytetty mallin opettamiseen. Testiaineistosta lasketut tarkkuudet eivat ndyttaisi eroavan
kovinkaan paljoa eri mallien valilla, silld parhaimman ja huonoimman ennustetarkkuuden ero on vain
3 prosenttiyksikkda. Kuitenkin gradient boosting -menetelmaa hyddyntavat mallit parjasivat tarkkuus
mielessa parhaiten. Toisaalta XGBoost -malli ei tdssa tapauksessa tuonut juurikaan lisaa tarkkuutta
suhteessa Gradient Boosting Tree -malliin. Kaikilla malleilla opetusaineistosta laskettu tarkkuus on
suurempi kuin testiaineistosta laskettu. Voidaan siis puhua hienoisesta ylisovittumisesta. Tassa

mielessa Random Forest -malli ylisovittui eniten.

Arvioitaessa malleja ROC-kdyrien ja AUC-arvojen avulla, havaitaan tarkkuuden tavoin logistisen
regression toimivan muita malleja hieman heikommin. Muiden mallien toimivuudesta ei voida
silmamaaraisesti havaita eroja. Random Forest -mallin AUC-arvo jaa vain hieman alle sen mihin

Gradient Boosting Tree ja XGBoost yltavat.
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Aineistossa ikariippuvuus on kuitenkin vahvasti lasnd, joten ROC-kdyria tutkitaan vield tarkemmin

ikdluokkien aaripaille. Kuvassa alle 30-vuotiaiden ROC-kayran sahalaitaisuus johtuu siita, etta alle 30-
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vuotiaiden joukossa mydnteisten eldkeratkaisujen maara on huomattavasti hylkadyksia pienempi.
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Nayttaisi silta, ettda muut mallit toimivat huomattavasti logistista regressiota paremmin nuoremmilla
seka vanhemmilla henkil6illa. Taustalla voi olla se, ettd syyt hylkdayksien ja myontdjen valilla ovat

jokseenkin erilaiset eri ikdisilla, jolloin logistinen regressio ei lineaarisuutensa ja

riippumattomuusoletuksensa takia kykene havaitsemaan niitd. Lisaksi havaitaan, ettd nuoremmilla
henkil6illa XGBoost -malli ndayttaytyy edukseen suhteessa kaikkiin muihin malleihin. Tama selittanee

sen parhainta ennustekykya myds tarkkuustarkastelussa.

Mallien toimivuudessa ndkyy se ero, ettd mitd monimutkaisemmasta mallista on kysymys, sen
paremmin se onnistuu luokittelussa. Erot eivat kuitenkaan ole kovin isoja. On myds mahdollista, etta
huolellisella selittavien muuttujien mallinnuksella my6s logistinen regressio olisi saavuttanut

monimutkaisempia malleja vastaavan tarkkuuden. Kuten kuitenkin aiemminkin todettiin,

monimutkaisempien mallien kayttaytymistd on hankalampi selittdda. Taten onkin toivottua, etta

monimutkaisuus kompensoituu parempana ennustekykyna. Valinta monimutkaisuuden ja

ennustekyvyn valilla on kuitenkin tapauskohtaista. Ei ole olemassa selkeda vastausta kuinka suuri
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ennustekyvyn lisdys on riittdvd kompensoimaan monimutkaisuuden lisdyksen. Tassa tyOssa ei
kuitenkaan paneuduta tdhan sen syvallisemmin, vaan todetaan XGBoost-mallin tarjoavan parhaan

ennustekyvyn.

4.4. Havaintoja mallin kayttaytymisesta

Tassa osiossa yritetdan tulkita joitakin keskeisimpia tekijoitd, jotka vaikuttavat mallin antamiin
ennusteisiin. Tama toteutetaan tutkimalla XGBoost-mallin ennusteita hyédyntden kappaleessa 3
esiteltyd SHAP-tekniikkaa. Kdaytdnnon toteutuksessa hyddynnetddn vastaavaa SHAP-nimista python-
kirjastoa. On syyta huomata, etta seuraavat havainnot ovat vain tulkintoja siitd, miten kaytettava malli
muodostaa ennusteen eldkeratkaisusta. Toisin sanoen ne eivat valttamatta pade yleisesti. Toisaalta
mita parempi mallin ennustetarkkuus on, sitd luultavammin mallista tehtavat havainnot ovat myds

oikeita reaalimaailman ilmioita.

Seuraavassa kuvassa on keskeisimpia mallin ennusteita ohjaavia muuttujia SHAP-arvojen perusteella.
Erityisesti ikd nayttda ohjaavan mallin ennusteita erittdin paljon. Paasaantoisesti nayttaa silta, etta
matalampi ikd pienentdaa myonteisen eldkeratkaisun todennakdisyyttad, kun taas korkea ika nostaa sita.
Liséksi kuntoutustuen voimassaoloaika viimeisen vuoden aikana ennen hakemusta (KT _vuonna_0)
nayttaisi vaikuttavan voimakkaasti. Jos kuntoutustukea ei ole ollut, pienentdd se myonteisen
elakepaatoksen todennakdisyytta padsaantoisesti hieman. Jos kuntoutustuki on ollut voimassa, sen
vaikutus on myonteisen eldkeratkaisun todennakoisyytta tapauskohtaisesti joko maltillisesti tai
erittdin voimakkaasti korottava. Lisdksi kuvassa on joukko erilaisia hakijan tyokyvyttomyyteen liittyvia
diagnooseja, joista myodnteista elakeratkaisua nayttdisivat puoltavan C (pahanlaatuiset kasvaimet), G
(hermoston sairaudet), F20 (skitsofrenia) ja 16 (aivoverisuonien sairaudet) ryhmien diagnoosit, missa

suluissa kuvatut selitteet ovat ICD-10 tautiluokituksen [8] mukaisia.
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SHAP arvo kuvaa kuinka paljon yksittdiset selittévdat muuttujat selittdvdit luokittelumallilla laskettua myénteisen
tyokyvyttémyyseldkepddtoksen todenndkdisyyttd, kun yksittdiselle datapisteelle ennustettu todenndikéisyys muodostuu
pohjatodenndkdisyydestd 0,45 seké datapiste- ja selittévimuuttujakohtaisesti lasketusta SHAP arvosta.

Silmamaaraisesti tarkeimmat muuttujat mallin kannalta ovat siis henkilon ikd ja kuntoutustuen

voimassaoloaika vuoden sisddn ennen tyokyvyttomyyseldkehakemusta. Seuraavassa tutkitaan

tarkemmin, kuinka ndma vaikuttavat mallin tuottamiin ennusteisiin.
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Kuvasta voidaan nahd3, etta vaikka korkeampi ikd liséd myonnon todennakaoisyytta (korkeampi SHAP-
arvo), vaikutus ei ole lineaarinen. Lisaksi yksittaisissa ikaluokissa hajonnatkin ovat verrattain isoja,
jonka voi tulkita siten, ettd malli havaitsee ikdluokkien sisaltdavan hyvinkin erilaisia henkiloita. Kaikkein
iakkdimpien henkildiden kohdalla (60—62-vuotiaat) idan vaikutus kasvaa merkittavasti. Malli onkin
mahdollisesti datan kautta oppinut aiemmin mainitun Tyontekijan eldkelaista tulevan maaritelman 60-

tayttaneiden tyokyvyttomyyseldkeoikeuden tulkinnalle. Hakemusta edeltdavan kuntoutustuen osalta
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vaikutus nayttaa oleva lahes poikkeuksetta myonteisen eldkeratkaisun todennakoisyytta nostava. On

kuitenkin hyva huomata hajonnan olevan voimakasta.
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Vasemmalla ikdluokittain lasketut keskimddrdiset SHAP arvot, kun hakijalla ei ole tai on skitsofreniaan viittaava diagnoosi.
Oikealla keskimddrdiset SHAP arvot laskettuna hakemusta vuoden sisddn edeltineen kuntoutustuen kestoittain (kesto
skaalattuna vdilille 0-1) kun hakijalla ei ole tai on pahanlaatuiseen kasvaimeen viittaava diagnoosi. Kuvat sisdltévdt keskiarvon
95 % luottamusvilin.

Kun sekd idn ettd kuntoutustuen vaikutusta mallin tuottamaan ennusteeseen verrataan kuvassa
olevien hakijan diagnoosien tapauksessa, saadaan mielenkiintoisia lisdhavaintoja aikaiseksi. 1dn osalta
nayttaa silta, etta vaikka alhainen ika keskimaarin laskee mydénnoén todennakoisyyttd, diagnoosiryhma
F20 muuttaa idn vaikutusta olennaisesti. Erityisesti 30-50-vuotiailla henkil6illa idn vaikutus
ennusteeseen lahenee kohti nollaa, kun hakijalla on todettu F20 diagnoosiryhmaan lukeutuva
diagnoosi. Aiemman kuntoutustuen vaikutus mallin ennusteisiin oli p&ddosin myoénnén
todennakoisyyttd kasvattava. Kuitenkin tilanteissa, joissa on kysymyksessd C diagnoosiryhmi,
kuntoutustuen merkitys on olennaisesti pienempi. Toisaalta mitd lyhyemmastd kuntoutustuesta on
kysymys, sen pienempi on vaikutuksen muutos. Molemmissa edelld mainituissa tilanteissa syy on
mahdollisesti se, ettd malli tulkitsee sekda F20 ettd C diagnoosiryhmat erittdin vahvasti myonteista
elakeratkaisua ennustavaksi, jolloin muiden muuttujien merkitys ennusteen muodostamiseen

pienenevat.

5. Yhteenveto ja pohdintoja ennusteen sovellusalueista

Tassa tyossa esiteltiin erilaisia luokitteluongelmien ratkaisemiseen tahtaavia koneoppimismenetelmia.
Esiteltyjd menetelmida lopulta sovellettiin  ennustamaan  TyEL:in mukaisen  pysyvan
tyokyvyttomyyseldakehakemuksen ratkaisua. Valitulla selittdvien muuttujien joukolla, parhaaksi
malliksi osoittautui gradient boosting -menetelmda hyoddyntava XGBoost-malli. Mallilla saatu

ennustetarkkuus oli lopulta noin 84 %, testiaineiston vastemuuttujan jakauman ollessa lahes
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tasajakautunut. Tarkkuuksia tarkasteltaessa huomattiin toisaalta myds, ettei huomattavasti
yksinkertaisempi logistinen regressio jaanyt kovinkaan paljon monimukaisemmista malleista jalkeen
sen tarkkuuden saavuttaessa noin 81 %. ROC-kdyria tutkittaessa, voitiin havaita XGBoost-mallin
parempaa tarkkuutta selittavan ikaluokkien daripaat, joissa kyseinen malli toimi verrokkimallejaan

paremmin.

Ty6ssa esiteltiin myds koneoppimismallien kdyttaytymisen tutkintaan tahtaava SHAP-tekniikka, jota
kaytettiin selittdmaan XGBoost-mallin kayttaytymista. Osoittautui, ettd elakkeenhakijan ikd ohjaa
vahvasti mallin tekemia ennusteita. Taman lisdksi havaittiin, ettd malli oli oppinut tulkitsemaan eri
diagnooseja eri tavoin. Toisin sanoen mallin mielestd jotkin diagnoosit nostavat myodnteisen
elakepaatoksen todennakoisyytta voimakkaasti, kun painvastoin toiset laskevat sitd. Todennakoisesti
syvallisempi tutkiminen olisi voinut paljastaa monimutkaisiakin syy-yhteyksia selittdmaan mallin

kayttaytymista.

Kaiken kaikkiaan voidaan todeta koneoppimiskokeilun olleen varsin tuloksellinen. Kysymys kuuluukin
mita hyotya tallaisesta eldkeratkaisua suhteellisen tarkasti ennustavasta mallista voisi olla. Seuraavaksi
nostetaan esiin joitakin ajatuksia ja ideoita siitd miten tallaista mallia voisi hyodyntda aktuaarillisesta
nakokulmasta seka tyoeldkevakuutusyhtion toimintaan. Vaikka koneoppimiskokeilussa tyydyttiin
paneutumaan pysyviin ja taysiin tyokyvyttomyyseldkkeisiin, oletetaan seuraavissa pohdinnoissa mallin

toimivan menestyksekkaasti mihin tahansa tyokyvyttomyyseldkkeisiin liittyviin hakemuksiin.

5.1. Elakekasittelytoiminnan resursointi

Tybelakevakuutusyhtion taytyy jarjestaa riittavat resurssit elakkeiden ratkaisemista, sekda myonteisen
eldakeratkaisun tapauksessa eldkkeen laskentaa ja maksuunpanoa varten. Tyokyvyttomyyseldkkeiden
tapauksessa myonteisen ja kielteisen elakeratkaisun tekeminen voi henkilotydmaaran nakdkulmasta
olla kovin erilainen. Lisdksi myoOnteisestd eldkepdatoksesta seuraa eldkelajeittain erilaisia

jatkotoimenpiteita.

Oletetaan, ettd tyoeldkevakuutusyhtid tuntee erilaisten hakemuksien vaatiman henkilotydomaaran
elakelajeittain seka -ratkaisuittain. Ennustamalla jonkin hetken hakemuskannan myodnteiset ja
kielteiset eldakeratkaisut, elakeyhti6lla on mahdollisuus arvioida sen hetkisen hakemuskannan
sisdltavaa henkilotydmaaran tarvetta. Taman avulla pystytadan hallitsemaan esimerkiksi
tyoeldkevakuutusyhtion kasittelyaikoja kohdistamalla kdytettavissa olevat resurssit oikea-aikaisesti

elakekasittelytoiminnan tehostamiseen.

Luokitteluongelmien taustalla on koneoppimismallin arvioima todennakdisyys kuulua mahdollisiin
luokkiin. Parhaimmillaan mallin antama todenndkoisyys voi kertoa jotain paatoksen teon

haastavuudesta myos tilanteessa, jossa eldakeratkaisun tekee ihminen. Esimerkiksi jos malli ennustaa
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vain hieman yli tai alle 50 % todenndkoisyyttd myodnteiselle elakeratkaisulle, voi tdma kertoa, etta
elakeratkaisun tekeminen ei ole taysin suoraviivainen prosessi ihmisellekdan. Voisi siis olla mahdollista,
ettd todenndkoisyyden sisdltdessda epavarmuutta, myoOs ratkaisun tekemiseen vaadittavat

henkilotydmaara on suurempi. Tdiman osoittaminen vaatisi kuitenkin jatkotutkimusta.

5.2. Tydkyvyn riippumaton arviointi

Koneoppimismallin opettamiseen kadytetddn suuri maard dataa, joka pohjautuu historiaan.
Eldkeratkaisua ennustava koneoppimismalli opetetaan siis aineistolla, joka koostuu toteutuneista
kdaytdannoista paattda tyokyvyttomyyseldkeoikeudesta. Mallin opettamiseen kaytetty aineisto
elakehakemuksista ja niiden ratkaisuista voisi ajatella olevan ennakkotapauksia siitd, minkalaiseen
elakeratkaisuun tietynlaiset tiedot ovat lopulta johtaneet. Kun opetetulla koneoppimismallilla
ennustetaan eldkehakemuksen ratkaisua, on viime kadessd kyse aiemmin toteutuneiden
ratkaisukdytantdjen toistamisesta. Koneoppimismallilla voisikin siis tuoda nakyvaksi minkalainen

eldkeratkaisu tietynlaisista lahtotiedoista tyypillisesti seuraa.

Oikeus tyokyvyttomyyseldkkeeseen perustuu viime kadessd tydeldkevakuutusyhtion laakarin, siis
ihmisen, ratkaisuehdotukseen. Koneoppimismalli voi kuitenkin parhaimmillaan auttaa l3dkaria
laadukkaampaan paatoksen tekoon, silld se tarjoaa vaivatta nadkokulman siitd, millaiseen
elakeratkaisuun tietyilla 1ahtotiedoilla on tyypillisesti paadytty. Mainittakoon kuitenkin, etta konealyn

ei tule missaan tilanteessa tehda paatosta eldkeoikeudesta, vaan sen tehtava on toimia apuvélineena.

5.3. Hakemuskannan riskisyyden mittaaminen

Tyontekijan eldkelain mukaista tyokyvyttomyysliiketta harjoittava tyéeldkevakuutusyhtio rahoittaa
tulevaisuudessa alkavista tyokyvyttomyysetuuksista syntyvat menot vakuutusmaksuun sisaltyvalla
tyokyvyttomyyselakeosalla. Tyokyvyttomyyseldkeosan taustalla on ikdluokkakohtainen

tyokyvyttomyystariffi, joka mitoitetaan ikaluokkakohtaiset tyokyvyttomyysalkavuudet huomioiden.

Tyokyvyttomyystariffin mitoittamista varten joudutaan vastaamaan kysymykseen siitd, kuinka paljon
uusista tyokyvyttomyyseldkkeistda syntyy menoa tulevina vuosina. Tahan voisi ajatella vaikuttavan

seuraavat asiat:

e Kuinka paljon uusia tyokyvyttomyyselakkeitd haetaan tulevaisuudessa?
e Kuinka suuri osa haetuista eldakkeista myonnetdan ja hylataan?

e Minka suuruisia myonnettavat elakkeet ovat, sekd mika on niiden pddgoma-arvo?

Edelld mainituista tehtavalla estimaatilla pystytddn todennakdisesti arvioimaan tulevaisuudessa

alkavista tyokyvyttomyysetuuksista syntyvia menoja varsin  hyvin, kun oletetaan ettei
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elakehakemusten luonne eikda hakemusmaarien trendissa tapahdu akillisia muutoksia. Ennustettavuus
kuitenkin karsii, jos jokin ulkoinen tekija alkaa vaikuttamaan yllattden johonkin edelld mainituista
tekijoista. Tassa tyossa esitelty tyokyvyttomyyseldkehakemuksen ratkaisun ennustaminen voisi tarjota

potentiaalisen ldhestymistavan edelld mainituista tekijoista kahteen jalkimmaiseen.

Olkoon tyoeldkevakuutusyhtiossa vireilla tyokyvyttomyyseldkehakemus i. Eldkehakemuksesta i

syntyva odotusarvoinen meno on siten

E; * P("hakemus i on myonteinen"),

missa E; on eldkkeen pddoma-arvo hakemuksen i ratkaisun ollessa mydnteinen. Talldin koko vireilla

olevan hakemuskannan meno suhteessa mahdolliseen menoon on

Y. E; * P("hakemus i on myonteinen")

2 E;

Talla tavoin laskettua suuretta voidaan pitdd mittarina sille, kuinka riskinen hakemuskanta on
suhteessa mahdolliseen eldkemenoon. Mittarista saadaan hieman toisenlainen, kun E; korvataan
euromadrdisen padoma-arvon sijasta padoma-arvokertoimella. Talldin mittari ei ole niin herkka
esimerkiksi  joidenkin poikkeuksellisten suurien eldkkeiden ilmestyessa vireilld olevaan
hakemuskantaan. Kaikkein yksinkertaisin tapa saadaan, kun luovutaan padoma-arvosta

kokonaisuudessaan, jolloin mittari ottaa kantaa hakemuskannan hylkdys/myonto prosenttiin.

Edelld mainitut mittarit voivatkin toimia hakemuskannan rakenteen ja sitd kautta syntyvien
elakemenojen lyhyen aikavalin ennakoivina mittareina. Ennakoinnin nakokulmasta ei kuitenkaan ole
mielekastd tutkia hakemuskantaa vireilld olohetken mukaan, vaan hakemusten saapumishetken
perusteella, jolloin riskitaso reagoi nopeammin muuttuneeseen hakemuskantaan. Tallin se on myds
riippumaton  kasittelyajoista. Vuonna 2021 yksityisen sektorin  tyokyvyttomyyseldkkeen
kokonaiskasittelyaika oli keskimaarin 40 paivaa [9]. Toisin sanoen ennustamalla eldkeratkaisuja,

saapuvien hakemusten riskisyys paljastuu keskimaarin reilun kuukauden etuajassa.

Yksittdisen elakevakuutusyhtion aktuaarin arvioidessa esimerkiksi kuluvan vuoden elakemenoja, voi
tillainen mittari kyseenalaistaa trendistd poikkeavuuden ennakoivasti, ja siten antaa aktuaarille
lisdtietoa arvioinnin tueksi. Tama johtaa lopulta myds tyokyvyttomyystariffin mitoittamisen
nakokulmaan, silla lahivuosina alkavista tyokyvyttomyysetuuksista johtuvat menot voivat korreloida
jossain maarin trendissa tapahtuneiden muutosten kanssa. Todettakoon kuitenkin, etta talla hetkella
tapahtuvat muutokset hakemuskannanriskisyyden mittareissa eivat valttamatta pade pitkalle
tulevaisuuteen. Ennustettavuus pidemmalle aikavalille tallaista nopeasti reagoivaa ennakoivaa

mittaria hyddyntden vaatisi lisdtutkimusta aiheen ymparilla.
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