Budapesti Corvinus Egyetem

Gazdalkodastudomanyi Doktori Iskola

Szelekcios torzitas és csokkentése
az adosminositési modelleknél

Ph.D. értekezés

Oravecz Beatrix

Budapest, 2008.



TARTALOMJEGYZEK

BEVEZETES 5
I. HIANYZO ADATOK ES KEZELESUK A STATISZTIKAI ELEMZESEKBEN.........ccocevvenen. 11
1. HIANYZO ADATOK TIPUSAL.....veiiviieiieetieeiteeeeteeeiteeeteeeveseteesssesesseeessesessesssessssssssesessesssesessesseens 13
1.1, AdQERIANY MUIRTAZAL ..ottt ettt ee ettt e e naeens 13
1.2. AdQthiany MECRANIZINULS ............c.oceiiiieit ittt ettt e e 16
2. HIANYZO ADATOK KEZELESERE SZOLGALO MODSZEREK ........ovieiiiuiieeeiuieeeeecieeeeeeeeeeeeeeeeeeaee e e e 17
2.1 Teljesen megfigyelt vagy elérhetd egységek elemzésén alapulo eljardasok............................... 18
2.2 ALSUIYOZAS ... 19
2.3. Imputdcio alapui eljArASOK ...............c.ccoveviiiiiiiiiiiiieee ettt 21
2.4. Modell alapil @lfArasok................c..ccoocvieiiiiiiiiiiieiieee ettt 27
3. OISSZEGZES ettt ettt ettt ettt ettt ettt en s 31
II. CREDIT SCORING 34
1. MI A CREDIT SCORING?.....uutiiiiiiieeeiiieeesttteestteeeesiveeeasssseeesssseasssseaeassssessssssssessssssesssssesssssseessssseeans 35
2. A CREDIT SCORINGBAN ALKALMAZOTT MODSZEREK .......0ccovuiiirieiieenreesreenreesseesreesseessessseesenes 36
2.1 Linearis valoszintiségi MOAeIL..................coccoiviiiiiiiiiieiieee et 37
2. 2 Logit és probit MOdellek ..................cocoooiiiiiiiii e 38
2.3 Diszkriminancia QRALIZIS ...................ocoeveueiiiiiieeeeeeee ettt 39
2.4 KIASSZIfIKACIOS JAK ..ot 42
2.5 LiN@AViS PFOZFAMOZAS .........coueaeeeeeeieeieee ettt et ettt ettt nee e 46
2.6 Neuralis NALOZALOK ................cccoceeiiiiiiiee et 47
2.7 SZAKETIOT FONASZOTCK ... 50
2.8 A mOdszerek RiGNYOSSAGAL . ............c...c.ccvveveeieiiiieieeeeete ettt ere s 51
3. A KLASSZIFIKACIOS ELTJARASOK TELJESITMENYENEK MERESE .......ccooiiiitieeitieeiteeeeteeeeteeeenreeenneennnns 52
3.1 S2epardcios SHALISZRARK ...............cccoeviiiiiiiiiiiiiieee ettt 54
3.2 Rangsorolasi SIQUISZHKQEK .............c.cccooiiiiiiiiiiiiiiicee et 55
3.3 ElorejelzéSihiba-StatiSZtiKAK ................cccccooiiiiiciiiiiiiiiiiieet e 56
III. MODSZEREK A SZELEKCIOS TORZITAS CSOKKENTESERE 62
1. A SZELEKCIOS TORZITAS, MINT HIANYZOADAT PROBLEMA ......coouviieieiieeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeee e 63
2. SZELEKCIOS TORZITAST CSOKKENTO TECHNIKAK ......cccoiuiiieiiiieeeeieie e e e eeeeee e e e e 66
2. 1. MOdszerek MCAR @SELEN .................ccccuueeiiiiiieeeeieee ettt 66
B T B 1040 1 TSRS 66
2.1.2 RESNYIre NYILOtt KAPU ...vieuviriieiieitieiesiieieste ettt ettt st et et e e seeesbessee b e sseessesseensessaensesssensensaensens 67
2.2, MOdSzerek MAR @SCIEN...................ccooeeeeieeiiiiieeeeeeee et 68
2. 2.1 Augmentacio (VAZY AtSULYOZAS) .....eceeverueererieeieriietesteetesseesessessaesseassessesseessesssessesssessesseensessasnsens 68
2.2.2 Extrapolacio

2.2.3 KeVEIEK CLOSZIASOK ......eviiinienieiieiieie ettt ettt ettt ettt ettt et se bbb et e e neenes
2.3. MOdszerek NMAR @SCIEN ..............ccoeeeueeeeeeeieeeieeee ettt
2.3.1 Legyen Rossz (ONKENYES DESOTOLAS).............cooveevveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeeeeeseeesaeseeessesaeeeseseenenna
2.3.2 Potlolagos informaciok felhasznalasa
2.3.3 Specialis 10git........ccevererenieieieincnennnn
2.3.4 Heckman kétlépcsés modellje.................
2.3.5 HATOM CSOPOIT.....euiiiiuirtiteteieitett ettt et ettt ettt ettt ettt st st b et eaeeae st ae e
2.3.6 Bayes-i hatar és 6sszecsukas (Bound and Collapse)
2.3.7 Maximum likelihood alapll MOASZET ..........ccvevvirieriieiiriieieeeee ettt sen e
3. OSSZEFOGLALAS ......oveiaieieee ittt bbb

IV. AZ EMPIRIKUS KUTATAS ES EREDMENYEI 97

L. HIPOTEZISEK ..uveeieteeeteeeeteeeteeeetee et e eete e et e eeteeeeteeeaeeeteseseeenseseseeenseseseeenteseseeenseseseeenseseseeenseean 97
2. ADATBAZIS ..ottt ettt et e e et e et e ettt e et e e e e e eeae e e eteeeeteeeeteeeeteeeeteeeetteeeteeeaeean 97
3. A MODELLEZES FOLYAMATA .....ccutiietteiitteeeteeeeteeeeseeeeteeeeseseeseeeeseeeeteeseseseeseeseseseeseseesesanseeensesenseeensenan 98
4 EREDMENYEK .....cu0tiiitiiiteeeteeeireeeteeeseesseeeseeasssessseeassseasseeesssessseessssesssseasssesssseasssessseessssessseensssees 100
5. OISSZEFOGLALAS ...ttt ee et s s ee e tee et s s e aeeeeeeeeenessaeaeeeenens 114

FUGGELEK 118

1. A MODELLEK OUTPUTIAL ...uuvviieiieeiiitieeeeeeeeeieitteeeeeeeeeeeitaaeeeeeeeeeeitssseeeseeeestssseseeeeeessssseeeseeseessnsseseees 118




2. ANYITOTT KAPU MODELLEKNEL ALKALMAZOTT SULYOK ...vvvveiiiiiiiiieiieeeeeeeeieeieeeeeeeeesnneeeeeeeeeens 136

3. PROFITGORBEK A TRENIG ADATOKON .....ooeiiiiuiiiiiieeeeeiiteeeeeiteeesiiaseeseesseesssseeesssseesssseessssssessnsnees 137
4. PROFITGORBEK A TESZTADATOKON .....cciiiuuiiiieteeeeietteeeeiteeeseteeeseeaseesssseeessnsseesssseeessnsseesssseessnnes 139
IRODALOMJEGYZEK 141
A TEMAKORREL KAPCSOLATOS SAJAT PUBLIKACIOK JEGYZEKE 150




Abrak

1. abra Adathidny mintdZatok ............cccoeviieiiiiiiiiiiece e 14
2. dbra A scoring modell JaVItASA........ccecuiieiiieeciieeiee e 34
3. abra A diszkriminancia analizis grafikus modellje kétvaltozods esetre..................... 40
4. abra Egy feltételezett RPA fa.......cccooooviiiiiieeeeeeee e 43
5. abra Egyszert, két rétegbdl 4116 neuron haldzat ...........cccoevevieiiiiiienieiiieieeeee, 48
6. abra Neuralis halozat egy rejtett réteggel......uviniiiiriiiiiiiieieeeeeeee e 49
7. abra Kolmogorov-Smirnov tAVOISAZ ........c.cecireiieiiiiiieiieeieeee e 54
8. ADTA ROC-ZOTDE ....coeviieiiie ettt ettt e e st e e sve e e sase e e saeeenseeens 55
9. abra A credit scoring esetén fellépd szelekcids torzitas kétlépcsds folyamata....... 62
10. abra A megfigyelt minta lehetséges Kiegeszitesel.......covurrrririrniirriiriiiieeeiee e, 87
11. dbra A modellezés folyamata...........ccccueeviieriiiiiieiiieiieeeeee e 99
12. abra ROC gorbék az etalon modellre a tréning €s a teszt adatokon..................... 102
13. dbra Empirikus nemfizetési ardny ..........cccceeeeriieriieniieniieeieeiie e 107
14. abra A mintaba keriilés valoszintisége a prediktalt beddlési valoszintiség
FUZGVENYEDOM ...t ettt ettt e s e e e aseenee 107
Tablazatok
1. tablazat Nemvéletlen adathidny hatdsa a megbizhatdsagra (Forras: Rudas, 1998) 12
2. tdblazat Tobbszords imputacioval elérhetd relativ hatékonysag (%)......cccecveenennee. 24
3. tablazat Konflzios MALIIX ......cceevuiriiriiiieiieieeieetee et 57
4. tablazat Hibas KOItSEGMALIIX .....vvieeiiieeiie et 58
5. tablazat HasZONMALIIX ....cueiuiiiiieiiiierieeieeesie ettt 59
6. tADIAZAL ALSTLYOZAS. ... 69
7. tablazat Az adathidny megjelenitése ........ccoviririiirieiiiieieeieeee et 88
8. tdblazat Az adathiany specidlis megjelenése.........coovvvvvvieeriieeniiiieeiie e 89
9. tdblazat Az adatbazisban szerepld VAItOZOK ..........ccceevvieviiiiiiiiieiiecieeeeeee e, 98
10. tablazat Az etalon modell parametere.........c.oevvveeevveeeciieeniieeeiee e 100
11. tablazat Az etalon modell illeszkedési mutatoi a tréning adatbazison................. 101
12. tablazat AUROC értéke az etalon modellnél a tréning és a teszt adatokon......... 103
13. tdblazat A modellek és jellemz6ik dsszefoglald tablazata............cccoceeveevieniennen. 104
14. tablazat A modellek magyarazo valtozZOol ..........cceeveuvieeciiieeiiieeie e 104



Bevezetés

Az utdbbi 15-20 évben forradalmi valtozas tortént a pénziigyi szolgaltatdsok piacan. A
bankok automatikus dontéshozoi moddszereket és dontéstamogatdsi modelleket
kezdtek alkalmazni, hogy felgyorsithassék a hitelengedélyezési dontéseket.

A hitelnytjté és a hitelfelvevd koézott informacios aszimmetria all fenn. A bankok
szémara az egyik legnagyobb kockazat a hitelezési kockazat, amely annak a veszélyét
fejezi ki, hogy a kolcson adott tokét és/vagy kamatait a hitelfelvevd részben vagy
egészében nem fizeti vissza és emiatt a bankot veszteség éri. A bankoknak létérdeke,
hogy minél tobb és jobb mindségli adatot szerezzenek az iigyfelekrol, és ezekbol
kiilonb6z6 adatbanyaszati modszerek segitségével minél tobb informacidhoz jussanak
az ligyfelek fizetési képességével és hajlanddsidgaval kapcesolatban. Ezt a célt szolgalja
az adosmindsitéshez hasznalt credit scoring is.

A credit scoringnak nagyon fontos szerepe volt a fogyasztdi hitelek allomanyanak
robbanasszerii novekedésében. Egy pontos €s automatizalt kockazatelemzé rendszer

nélkiil a bankok nem tudtdk volna ekkora {itemben ndvelni lakossagi kihelyezéseiket.

A credit scoring modszerek széleskorii alkalmazasanak ellenére még mindig vannak a
modszertannak olyan aspektusai, amelyek nem kaptak elegendd figyelmet sem a
szakirodalomban, sem a gyakorlatban. A modellépitési minta reprezentativitdsanak
kérdése példaul ilyen teriilet. Az adosmindsitési modellek altaldban nem reprezentativ
mintan épiilnek, hiszen itt tipikusan csak azoknal az tigyfeleknél rendelkeziink teljes
adatallomannyal, akik atestek egy hitelbiralati folyamaton és elfogadtak oket. A
kérelmek elfogadédsara/ elutasitdsdra hasznalt credit scoring modell iddvel elveszti
aktualitasat, pontossagat, ezért Gijra kell épiteni. Ha nem frissitik a modellt, akkor nem
koveti a populacidoban és a magyarazo valtozok hatdsdban bekovetkezd valtozasokat,
¢s az eredeti modell elvesziti prediktiv erejét. Masrészt viszont, ha csak a befogadott
tigyfelek adatait hasznaljak a modell frissitéséhez, akkor megkérddjelezhetd lesz az 0j
modell érvényessége, hiszen a befogadottak és az elutasitottak eloszlasa valdsziniileg
kiilonbozik a szisztematikus elbirdlasi folyamat eredményeként, igy a befogadottak
nem reprezentaljdk a teljes sokasagot jelentd Osszes kérelmezdt. Ezt a jelenséget
nevezzik elutasitasi torzitasnak (reject bias), vagy daltaldnosabban szelekcids

torzitasnak.



A dilemmara az elutasitottak jellemzdinek felhasznalasaval torténd modellépités
(reject inference) jelenthet valaszt. Ez tulajdonképpen annak becslése, hogy hogyan
viselkedett volna az elutasitott kérelmezd, ha megkapta volna a hitelt.

Egy gyakran idézett példa a biintetett eldélet. A biintetett elééletii kérelmezdket
majdnem mindig elutasitjak. Ha mindet elutasitandk, akkor reject inference nélkiil a
végsd modellben nem jelenne meg ez az ismérv. Az a tény, hogy a tobbséget
elutasitjdk, gyakran azt jelenti, hogy a kisebbség, akit elfogadnak, nagyon specidlis
tulajdonsdgokkal rendelkezik, és egyaltalan nem reprezentdlja a biintetett el6életlieket
altalaban. gy, ha csak az elfogadottak teljesitését modellezziik, akkor a végsd

modelliink talzottan optimista lesz.

A dolgozatban a credit scoring modelleknél fellepo szelekcios torzitas csokkentéseére
hasznalhato modszerekkel foglalkozunk. A jelenség vizsgdlata a magyarnyelvii
szakirodalombdl szinte teljesen hianyzik, csak emlités szintjén taldlkozhattunk vele.

A témavalasztast elméleti érdekességén tal gyakorlati jelentéssége is indokolta.
Hiszen ha csak egy kicsit is sikeriil javitani a modellek teljesitményén, az Oriasi
profitndvekedést, és/vagy kockazatcsokkenést eredményezhet a bankok szédmara,
mivel nagy volumenii kihelyezésekrdl van szd. A kockazatok pontosabb értékelése
ugyanakkor az iigyfelek szamara is elényds, mert a jO0 adosok szdmara a kockazati
felar csokkentését teszi lehetdvé, vagy megfeleld kockazati felarral olyanok is

kaphatnak hitelt, akiket eddig elutasitottak.

A dolgozat felépitése:

Az adosmindsitési modelleknél fellepé  szelekcios torzitas adathianybol eredo
probléma, hiszen a korabban elutasitott banki tigyfelek esetén a hitelkockazatot
(hitelvisszafizetést) leird eredményvaltozé értéke hidnyzik (nem megfigyelhetd), ezért

az L. részben a hidanyzo adatok tipusait és kezelésiik lehetséges modjait vessziik sorra.

A kovetkezd részben (II.) roviden attekintjiik a credit scoring feladatat és a
leggyakrabban alkalmazott médszereket, valamint az ezek értékeléséhez hasznéalhato

mérdszamokat.



A TII. részben ismertetjiik a szakirodalomban fellelhetd modszereket, amelyek a
scoring modelleknél fellépd szelekcios torzitdas csokkentését szolgdljak. Mindegyik
modszer valamilyen mddon felhasznalja az elutasitottakrol meglévo informéciokat.

Az elutasitottak tényleges visszafizetési adatat nem ismerjiik, ezért — mivel a
semmibdl nem keletkezhet 1Uj informacio-, ha fel akarjuk hasznalni Oket a
modellépitéshez, akkor vagy feltételezésekkel kell ¢élniink, vagy podtlolagosan
informaciot kell szerezni a visszafizetési viselkedésiikrol.

Ebben a részben bemutatjuk ezen (reject inference) technikdk elméleti hatterét,
kiemelve az alkalmazott feltételezéseket vagy a poétlolagos informacié szerzésének és
felhasznalasanak modjat és 0sszegezziik az eddigi gyakorlati tapasztalatokat.
Osszegezve elmondhat6, hogy az elutasitottak alkalmazasa a modellépités sordn csak
akkor lehet értelmes és hasznos megoldas, ha bizonyos feltételek teljesiilnek az
elfogadott ¢és az eclutasitott sokasagra. A gyakorlatban milkddhetnek ezek a
megoldasok, mert a feltételezések sokszor indokoltak, vagy legaldbbis jO iranyba
mutatnak. Példaul ésszerli feltételezés, hogy a rosszak aranya nagyobb az
elutasitottakon beliil, mint az elfogadottakon beliil (azonos score mellett is), még
akkor is, ha nem tudjuk korrekten szamszeriisiteni, hogy mennyivel nagyobb. Az
elutasitottak tényleges és imputalt adatainak alkalmazéasanak haszna fiigg az elutasitéasi
aranytol, a mintabeli és sokasagi eloszlasoktdl és az alkalmazott statisztikai feltételek
teljesiilésétél. Van néhany portfolio, ahol nagyon alacsony az elutasitottak aranya
(ilyen példaul a jelzaloghitelek piaca). Ilyen esetekben felesleges lehet az
elutasitottakkal foglalkozni, hiszen elhanyagolhat6 az aranyuk a populacion beliil, igy
az altaluk okozott torzitds sem igényel korrekcidt. Masrészt a nagyobb kockdzati
portfoliok esetén, példaul a kis - ¢és kezdd vallalkozasok hitelezésénél, az elutasitasi
arany igen nagy lehet, igy a szelekcids torzitast mar nem lehet figyelmen kiviil hagyni.
Az alkalmazando legjobb megoldas esetenként (iigyfélcsoportonként, termékenként)
mas - mas lehet. Nincs kidolgozott elméleti hattér arra vonatkozodan, hogy milyen
feltételek esetén okoz az elutasitottak kimaraddsa a modellbdl jelentds torzitast a
paraméterbecslésekben. Nehéz is lenne ilyen altalanos alapelveket lefektetni, mert a
torzitas er0sen adatbazis-fiiggo.

Néhany statisztikus szerint az elutasitottak hidnyz6 beddlési adatainak megfeleld
(Joanes 1993/4, Donald 1995, Copas és Li 1997, Greene 1998). Kiilf6ldon a scorecard

fejlesztok mar alkalmaznak reject inference technikékat, amelyben statisztikai szoftver



csomagok (példaul SAS) is segitik 6ket. Ezek azonban sokszor fekete dobozként
lizemelnek, mert a mogottik 1évé alapelvek és feltételezések nem vildgosak a
felhasznalok szdmara.

Ha elfogadhatonak tartunk bizonyos feltételezéseket €s valamilyen imputacios
eljarassal felhasznéljuk az elutasitottakat, akkor felmeriil a kérdés, hogy hogyan
validalhatjuk a modelliinket és hogyan mérhetjiilk az altala elért javuldst. Ebben a
témaban kevés relevans tanulmany sziiletett, mert a tesztelésre hasznalt adatbazisok
tobbsége nem teljes, vagy szimulalt volt (Donald 1995, Feelders 1999, Manning et al.
1987).

Hand és Henley (1993/4) megmutattak, hogy az iizleti életben alkalmazott megoldasok
problematikusak, mert altalaban igen kétséges feltételezéseken alapulnak.

Az alkalmazott feltételek teljesiilése azonban altalanossagban nem tesztelhetd, igy - a
szakirodalom attanulmanyozéasa utan - arra a kovetkeztetésre jutottam, mint 6k: a
torzitds csokkentésének egyetlen robusztus és megbizhato modja, ha az elutasitottak
egy reszéet téenylegesen meghitelezik és igy figyelik meg viselkedésiiket és esetleges
beddlésiiket.

Kétségtelen, hogy potlolagos informaciok felhasznaldsaval minden szempontbol
javitani tudunk a modellen, hiszen ekkor valdoban tobb informéciora tdmaszkodunk a
modellépités sordn. Ezt az utat azonban nem mindig lehet megvaldsitani, a megoldas
pénz- és iddigényes volta miatt. Az eljaras koltségei csokkentésének egy lehetséges
modja a résnyire nyitott kapu alkalmazéasa egyfajta koltségoptimalis mintaelosztassal.
Ez azt jelenti, hogy minden egyébként elutasitand6 ligyfélnek van esélye a mintéba
keriilésre, de nem egyforma valdszinliséggel. Kis valdszinliséggel kaphatnak hitelt
azok akiknél nagyobb a varhat6 veszteség és nagyobb valosziniiséggel azok akiknél ez
a varhat6 veszteség kisebb. Igy egy rétegzett mintat kapunk egyfajta koltségoptimalis
mintaelosztassal. Végiil atsulyozassal kaphatunk egy a sokasagot valoban reprezentald
mintat anélkiil, hogy vallalni kellett volna a mindenki beengedésével jar6 hatalmas

koltségeket.

Az utols6 (IV.) részben empirikus kutatds keretében egy valos banki adatbazison
(lakossagi hitelkartya adatokon) vizsgaljuk az ezzel a moédszerrel elérhetd javulést,
annak koltségeit és varhato hasznait.

A vizsgalt hipotézisek:



1. Erdsebb szelekcid (magasabb elutasitasi arany) esetén gyengébb teljesitményii
modellek épithetdk.

2. A résnyire nyitott kapu modszerrel javitani lehet a modelleket.

3. A modell javulas altal elérhetd tobblethaszon egy bizonyos lizemméret (portfolio-

volumen) f6l6tt meghaladja az informacidszerzés koltségeit.

Az empirikus kutatds sordn azt tapasztaltuk, hogy magas elutasitdsi arany (eroteljes és
nem teljesen véletlenszerii szelekcio) esetén gyengébb teljesitményii modellek
épithetok, mint kisebb ardnyu elutasitas esetén. Ennek egyik oka, hogy ekkor kevés
rossz tigyfél keriil a portfolioba, ami megneheziti a modellek szamara a rosszak
karakterisztikdinak megismerését. Masik oka, hogy a szelekci6 hatdsara egyébként
szignifikans magyarazo valtozok bizonyos értékei nem keriilnek a mintdba, aminek

kovetkeztében a magyardzo valtozd mar nem lesz szignifikans.

Ilyen esetekben segithet a potlolagos informacid szerzés egyik modja, ha belsd
forrasbol, a résnyire nyitott kapu alkalmazédsaval nyeriink G megfigyeléseket. Azt
lattuk, hogy a nyitott kapu modszerrel javult a modellek teljesitménye, és ennek

kovetkeztében a terméken elérhetd profit is nott.

Azt tapasztaltuk, hogy ha a profitmaximalizaléas a cél, akkor jobb, ha az elméleti uiton
meghatarozott cutoff értéket hasznaljuk, szemben a gyakorlatban elterjedt empirikus

meghatarozasi moddal.

Eredményeink szerint a modelljavulas €s a profitndvekedés mértéke az elsd 1épcsdben
volt a legnagyobb. Tehat leginkabb az egyébként befogadandokhoz kézel allo, azoktol
csak kicsit rosszabbnak tiiné iigyfelekbdl érdemes résnyire nyitott kapuval beengedni
még tigyfeleket.

Ez az els6lépcsds nagymértékii modelljavulas és profitndvekedés valoszinii csak az
adatbazis sajatossaga, de egyéb, altalanos érvényli megfontoldsok is ezt a stratégiat
sugalljak. Az elfogadasi tartomanyhoz kozelre még jobbak a becsléseink. Ide még
valosziniileg jol tudjuk becsiilni a rosszak aranyat, ezéltal a plusz minta koltségei

tervezhetobbek, és kisebbek is, mintha egy tavoli tartomanybol vennénk mintat.



A dolgozatban ismertetett technikak €s elméleti -, gyakorlati megfontolasok nem csak
a banki adosmindsités teriiletén hasznosak ¢€s alkalmazhatok, hanem sok mas olyan
adatbanyaszati probléma esetén is, amelyek hasonlé mintaszelekcids mechanizmust

tartalmaznak.

Koszonettel tartozom mindazoknak, akik segitettek abban, hogy elkésziiljon ez a
munka.

Koszondm az értekezéstervezet biraldinak, Herman Sandornak és Vita Laszlonak,
hogy értékes észrevételeikkel ¢és hasznos tandcsaikkal segitették a dolgozat jelen
formajanak kialakitasat.

Kiemelten szeretnék koszonetet mondani témavezetdmnek, Hunyadi Laszlonak, hogy
az elmult években tanacsaival segitett, 6sztonzott és batoritott, és idejét nem sajnalva
mindig kész volt olvasni és megvitatni félkész gondolataimat.

Kiilon koszondém csalddomnak a tiirelmet és a figyelmet, amellyel munkémat

tdmogattak.
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I. Hidnyz6 adatok és kezelésuk a statisztikai

elemzésekben

Egy altalanos adatmatrix sorai tartalmazzak a megfigyelési egységeket, vagy eseteket,
az oszlopok pedig a valtozokat, amelyek értékét minden egység esetén ismerjiik. Az
adatmatrixban 1év0 adatok altalaban valds szamok, amelyek vagy egy mennyiségi
ismérv tényleges értékeit fejezik ki (példaul az életkor vagy a jovedelem), vagy egy
mindségi ismérv kategoriait reprezentaljak (példaul az iskolai végzettség vagy a nem).
A gyakorlatban azonban az a jellemz6, hogy ez az adatmatrix nem teljes, bizonyos
értékek hidnyoznak.

Példaul egy haztartasi bevételeket ¢és kiaddsokat vizsgadlé kutatas sordn a
megkérdezettek megtagadhatjdk a jovedelemre vonatkozd kérdés megvalaszolasat,
vagy egy fogyasztdi preferencidkat vizsgald kutatas soran eléfordulhat, hogy a
valaszadd nem tud valasztani két termék koziil, egyiket sem preferalja a masikkal
szemben. Az elsd esetben a jovedelem értékét tekinthetjiik hidnyzonak, hiszen van
mogotte egy tényleges érték, csak mi nem ismerjiik. A mésodik esetben azonban nem
tekinthetjiilk a termékpreferenciat hianyzonak, mert nincs mogotte valos érték, a
valaszadd nem megtagadta a valaszt, hanem nem tudott valaszolni. Ebben az esetben a
»hincs preferencia” vagy ,,nem tudom” is egy valaszadoi réteget jelol. A legtobb
statisztikai szoftver tartalmaz egy vagy tobb specidlis kodot az adathiany bevitelére.
Egynél tobb kod lehetdvé teszi a kiilonbozo jellegli adathianyok beazonositasat, mint
,hem tudja”, ,,valaszmegtagadas”, ,.értelmetlen adat”.

Felmeriilhet a kérdés, miért kell egyaltalan a hidnyz6 adatokkal foglalkozni, ahelyett,
hogy egyszerlien torolnénk oket a mintabol. Valaszként alljon itt a kovetkezé (nem a

banki hitelezés, hanem egészen mas teriiletrdl szarmazo) példa:

1992. aprilis 9-én a Konzervativ Part megnyerte a brit valasztasokat, ami 6ridsi bukast
jelentett a kozvéleménykutatasi iparagnak. A vélasztasok napjan a négy legnagyobb
kovéleménykutatd cég a Munkaspart 0,9% pontos gydzelmét varta. Ezzel szemben a
Konzervativ Part gydzott 7,6% ponttal. Ez nagyon nagy 8,5% pontos hiba. Egy
utolagos vizsgalat megallapitotta, hogy a hiba f6 oka az volt, hogy a kutatas soran nem

foglalkoztak a valaszmegtagadasokkal és a ,,még nem tudom” tipust valaszokkal,
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hanem egyszertien torolték Oket a mintabol. Ez a gyakorlat végzetes volt az
eredmények szempontjabol, mert az utdlagos kutatds megmutatta, hogy a konzervativ
partiak kevésbé tartak fel valasztdsi szadndékukat. /Hasonlé volt a helyzet a

magyarorszagi 2002-es valasztasok soran is./

Az adathidny torzito hatdsa

Az adathiany mindennapos probléma. Az 1% vagy ez alatti adathidny rata trivialis, az
1-5% kozotti kezelhetd. Az 5-15% kozotti adathidny kezelése mar szofisztikalt
modszerek hasznalatat igényli. 15% feletti adathiany pedig mar sulyos interpretalasi
problémakat vet fel. (McDermit, 1999)

Ezt a problémat vilagitja meg az a szimuldcio, amely a partpreferenciakra valo
kérdésre adott valaszok terén a valaszolok €és a nemvalaszolok kozotti szisztematikus
eltérés hatasat vizsgalja. (Rudas, 1998)

Az alabbi tablazat 1000 f6s mintan mutatja meg, hogy a minta sikertelen lekérdezése
esetén a meghitsuldas mértékének, illetve a valaszadok és a valaszmegtagaddk
véleményének eltérésének fliggvényében az eredeti megbizhatdsagi szint hogyan

modosul:

Eltérés a valaszadok és a nemvalaszolok | Véalaszadési arany

tényleges értékei kozott 100% | 90% | 80% | 70%
0% 95% [ 95% | 93% | 91%
5% 95% | 93% | 88% | 81%
10% 95% | 90% | 75% | 54%
15% 95% | 84% | 54% | 25%
20% 95% |76% |33% | 7%

1. tiblazat Nemvéletlen adathiany hatisa a megbizhatésagra (Forras: Rudas, 1998)

Ha példaul egy 70%-os vélaszadasi aranyhoz, 20%-os eltérés figyelhetd meg a
valaszolok és a nem-vélaszolok kozott, akkor a megfigyelt esetekbdl szamitott
becslésiink megbizhatosaga 95%-r6l 7%-ra (!) esik.

A fentiekbdl is lathatd, hogy a hianyos adatbazisokbdl valo kovetkeztetések torz képet
adhatnak. Torekedni kell tehat az adathiany természetének megismerésére, majd ezen

informdciok figyelembevételével a hidnyzo adatok valamilyen kezelésére.
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A hidnyz6 adatok sok kutatasnal jelentenek komoly problémat, mert a minta
véletlenszerliségét rombolhatjdk le, pedig a legtobb statisztikai modszer és
kovetkeztetés alapja a véletlen minta. Ebben a fejezetben réviden attekintjiik a hianyzo
adatok tipusait és a kezelésiikre hasznalt legelterjedtebb modszereket, kiemelve f6

elényeiket és hatranyaikat.

1. Hianyzo adatok tipusai

Az aldbbiakban attekintjiik az adathiany tipusait. A csoportositas egyik szempontja az
adathiany mintdzata. A mintazat az irja le, hogy mely adatok a megfigyeltek és mely
adatok hidnyoznak az adatmatrixban. A masik csoportositasi szempont az adathiany
mechanizmus, amely a hianyzas és az adatbazisban szerepld valtozok értékei kozotti

kapcsolatot veszi figyelembe.

1.1. Adathiany mintazat

Legyen Y = (y;) egy (n x K) altaldnos adatmatrix, hidnyz6 adatok nélkiil, amelynek i -
dik sora y; = (yis ..., yix ), ahol y;; az Y; valtozo értéke az i —dik egységnél. Hianyzo
adatok esetén legyen M = (m;j) az adathiany indikator matrix (Little és Rubin, 2002),
ahol m; = 1, ha y; hidnyzik és m; = 0, ha y; megfigyelt. Az M matrix definidlja az
adathiany mintazatot. Az 1. dbra mutat néhany példat az adathiany mintadzatokra.(A

megfigyelt y-ok sotéttel jeldlve.)
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Yi Y2 Yz Ys& Y5 Yi Y2 Ys Ys4 Y5

a, egyvaltozos b, tébbvaltozds két mintazatu c, altalanos

Yi Y2 Ys Ys4 Ys X Y

d, monoton e, latens valtozok

1. abra Adathidny mintazatok

Egyvaltozos adathiany

Az la) abra jelzi azt az esetet, amikor csak egyetlen valtozoban van adathiany, a tobbi
valtozo teljesen megfigyelt. [lyen mintazata lehet példaul a mezégazdasagi kontrollalt
kisérletek eredményének, ahol azt vizsgdlhatjdk, hogy milyen a kapcsolat az Yx
eredményvaltozé (terméshozam) és az Yj,...,Yx.; magyarazd valtozok (6nt6zdviz,
hémérséklet, miitragya tipusa, mennyisége) kozott. A magyardzo valtozok ekkor
teljesen megfigyeltek, nincs hianyz6 adat, a fiiggd valtozoban viszont eléfordulhat
adathidny (példaul hibas vetdmag vagy rossz adatrogzités miatt).

A dolgozatban is ezzel a tipusu adathiannyal fogunk foglalkozni, mert feltételezziik
majd, hogy a hitelkérelmez6k minden jellemzdjét ismerjiik, amit a kérelemben
megadtak, a hitelkockazatot leird valtozot viszont csak azokndl az tigyfeleknél, akik
korabban mar kaptak hitelt, ezen eredményvaltozo értéke tehat a korabban elutasitott

tigyfeleknél hidnyzik.

Tobbvaltozos kétmintazatu

Egy masik altalanos mintdzat, amikor az el6z6 példaban szerepld egyetlen adathianyos
valtozo (Yx) helyett tobb adathidnyos valtozonk van (Yjiy,...,Yx) , ahol mindegyik
egyforman megfigyelt, vagy hidnyzik ugyanazokra az esetekre. (Lasd az 1b) abrat,
ahol K=5¢ésJ=2.)
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Erre a mintdzatra lehet példa a kérddives felméréseknél az egység szintl
nemvalaszolas. /Amennyiben az adathalmazbol egy-egy elem teljesen hianyzik teljes
(vagy egység szintll) nemvalaszoldsrol (unit nonresponse) beszéliink./ Ez az egység
szintli nemvalaszolas el6fordulhat azért, mert a kikiildott kérdéivet meg sem kapta a
cimzett, vagy megkapta, de megtagadta a valaszadast. Ekkor a kérddivben szerepld
valtozok lesznek az adathidnyos valtozok. A teljes, adathidnyt nem tartalmazo
valtozok a minta tervezéséhez hasznalt valtozok lesznek, amelyek mind a vélaszadok,
mind a nemvalaszolok esetében eldzetesen ismertek egy listardl (példaul név—nem,

lakcim).

Altaldnos mintdzat

Ha csak bizonyos kérdésekre adott valaszok hidnyoznak, akkor részleges (vagy tétel
szintll) nemvalaszolasrél (item nonresponse) beszéliink. Ekkor az adathiany mintazata
altalaban semmiféle specialitassal nem rendelkezik. (Lasd 1c) abra.)

Monoton adathiany

A longitudinalis felmérések idérél iddre gylijtenek be adatokat ugyanazon
megfigyelési egységekrdl. Ezekben a felmérésekben gyakori jelenség a lemorzsolodas,
ami azt jelenti, hogy a megfigyelési egység kiesik a mintdbol, még a kutatis
befejezése eldtt. Példaul haztartds panel esetén a csaldd kiilfoldre koltozik, vagy
klinikai kisérleteknél mas gyogyszerek hatasa, vagy egyéb betegség miatt a beteg nem
tud tovabb részt venni a kisérletekben. A lemorzsolddas egy példaja a monoton
mintazatu adathidnyoknak. (Lasd 1d) abra.) Ekkor a valtozokat lehet ugy sorba
rendezni, hogy minden Y}, ..., Yx hidnyzik, ha ¥; hidnyzik. Vannak olyan modszerek,
amelyek csak az ilyen mintdzati adathianyt tudjak kezelni. Az ilyen mintézat a

gyakorlatban ritkan fordul el6, kdzel monoton mintazat azonban mar gyakrabban.

Latens valtozok

A nem megfigyelhetd latens valtozokat is felfoghatjuk adathiany problémaként, csak
ezeknél a latens valtozoknal specialisan minden megfigyelési érték hidnyzik. Az le)
abran az X jelenti a latens valtozok csoportjat, ahol minden érték hianyzik és Y pedig
a teljesen megfigyelt valtozok csoportjat. Ekkor természetesen barmiféle elemzéshez
kiilonbozo feltételezésekkel kell élniink. Latens valtozé lehet példdul a klinikai
kisérleteknél a beteg gydgyulasba vetett hite, ha erre vonatkozéan nem szerepelnek

adatok a mintaban.
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1.2. Adathiany mechanizmus

A hidnyz6 adatok kezelésének legalkalmasabb modjat akkor tudjuk megtaldlni, ha
ismerjiikk, hogy miként lettek hidnyzoak. Little és Rubin (1987) az adathidny harom
alapveto esetét kiilonbdzteti meg, attol fliggden, hogy milyen a kapcsolat a hidnyzas és
az adatbazisban 1év6 valtozok értékei kozott. Ezeket 0k adathiany mechanizmusnak
nevezték el.

is az Y= (y;) ateljes adatmatrix és az M = (m;;) az adathidny indikdtor matrix.
Az adathiany mechanizmus jellemezheté az M adott Y melletti feltételes eloszlasaval,

az f{M|Y,0)-val, ahol 0 ismeretlen paramétereket jelol.

Teljesen véletlenszerii adathiany (Missing Completely at Random (MCAR))

A teljes adatdlloméannyal rendelkezé egységek és a hianyz6 adatokat tartalmazo
egységek teljesen egyformak, ugyanazon eloszlasbdl szarmaznak.
A hidnyzas tehat nem fligg az Y értékétdl, sem a megfigyelt, sem a hidnyz6 adatokkal

rendelkezo valtozok értékétol, azaz:

MY, 0)=f(M] 0), minden Y, 6 esetén. (D)

Ez a mechanizmus példaul akkor fordulhat eld, ha minden valaszad6 egy pénzérme feldobéasaval donti

el, hogy valaszol-e a kérdésre.

Véletlenszerii adathiany (Missing at Random (MAR))

A hianyz6 adatokat tartalmazé egységek eltérnek a hianytalan adatokkal biro
egységektdl, de a hidny jellegzetességei nyomon kovethetdk, elére jelezhetdk az
adatbazis mas valtozoi segitségével. Az adathiany tehat mas valtozokkal kapcsolatban
van, de azzal a valtozoval, amelyikben a hianyzas felmeriil nincs kozvetlen

kapcsolatban.

Legyen Yeofiover az a része Y-nak amelyben nincs adathidny és Yiigm.s az a rész,

amelyben van adathiany. A véletlenszerii adathiany tehat az jelenti, hogy:
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SMY, 0) = fAM| Yegfigyer, 0), minden Yyigny-s, 0 €setén. 2)

Ez a mechanizmus fordul el példaul, ha a magasabb jovedelemmel rendelkezdk nagyobb
valdszintiséggel tagadjak meg a jovedelemre vonatkozd kérdések megvalaszolasat, de a jovedelemre
kovetkeztetni tudunk a felmérés mas valtozoi (példaul: fogyasztasi szokasok, fogyasztas és

megtakaritas egymashoz valo viszonya) alapjan.

Nem véletlenszerii adathiany (Not Missing at Random' (NMAR))

Az adathiany nem véletlenszer(i, és mas valtozokkal sem becsiilhetd, mert kdzvetleniil
az adathianyt tartalmazo valtozdoval van kapcsolatban. Az M eloszlasa tehat fligg az ¥
hianyz6 értékeitdl (is). Ez az adathiany legveszélyesebb, legnehezebben kezelhetd

formaja.

Ez a mechanizmus fordul eld példaul, ha a magasabb jovedelemmel rendelkezék nagyobb
valoszinliséggel tagadjak meg a jovedelemre vonatkozd kérdések megvalaszolasat, és a jovedelemre

nem tudunk kovetkeztetni a felmérés mas valtozoibol.

A hidnyz6 adatok szadmos problémat okoznak. Ugyanazon az adatbazison kiilonb6zd
kutatok altal végzett elemzések eredménye kozott inkonzisztenciat tapasztalhatunk, ha
azok masképpen kezelték a hidnyzo adatokat. A hianyz6 adatok kezelésére pedig azért
van sziikség, mert a sokasagi paraméterbecslések torzitottak lehetnek (mint ahogy az
1992-es brit valasztasoknal is tortént), hacsak az adathidny nem teljesen véletlenszerti.
A hianyz6 adatok kezelésének célja éppen ennek a torzitasnak az eltiintetése. Ezt a célt
a kiilonb6z6 modszerek annak fliggvényében érik el, hogy mennyire helyesen sikertil

azonositani és modellezni az adathidny sajatossagait.

2. Hianyz6 adatok kezelésére szolgalé médszerek

A hianyz6 adatokkal valod elemzés irodalma nem tul hossza multra tekint vissza. A
szakirodalomban ajanlott ¢és alkalmazott modszereket a kovetkezdképpen

csoportosithatjuk (Little €s Rubin, 2002):

! Vagy masként: “nonignorable”.
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1. Teljesen megfigyelt vagy elérhetd egységek elemzésén alapulo eljarasok

2. Atsulyozas

3. Imputacid alapt eljarasok

4. Modell alapu eljarasok
A csoportok nem atfedésmentesek, de ebben a csoportositasban tekintjiikk &t az
alabbiakban a nemvalaszolasok kezelésének legelterjedtebb modszereit. A felsorolés
nem tartalmaz minden alkalmazhatd modszert, csak a széles korben hasznalt

megkozelitéseket.

2.1 Teljesen megfigyelt vagy elérheto egységek elemzésén alapulo

eljarasok

Adathidanyt tartalmazo esetek torlése (Listwise vagy casewise adat tirlés)

Ha egy megfigyelési egységnél akar csak egy valtozo tekintetében is hidnyzik adat, az
egész megfigyelést torlik az adatbazisbol. Az eljardst szamos statisztikai
programcsomag tartalmazza alap megoldasként. A megoldas eldnye az egyszerlisége,
¢s hogy az egyvaltozods statisztikdk Osszehasonlithatdéak, mert mindegyik ugyanazon
adatokon lett szdmitva. Hatrdnya viszont, hogy a nem teljes megfigyelésekben
meglévd informaciot egyaltalan nem hasznositja. Csak teljesen véletlenszerli eredetii
adathiany esetén alkalmazhatd, azaz ha a hianyzé adatokat tartalmazo esetek az 0sszes
eseten beliili véletlenszerli almintanak tekinthetok. Ha az adathidny nem MCAR,
akkor a modszer torzitdst okoz. Relative alacsony nemvalaszolasi ardny mellett
¢ésszerli lehet az alkalmazasa, mert ekkor az egyszerliségbdl fakadd eldnyok
ellensulyozhatjdk a néhany hidnyz6 adat altal okozott informacidveszteséget és
minimalis torzitést.

Ha a banki hitelezésben a scoringfliggvény ujjaépitését a meghitelezett ligyfelek
adatain végzik és semmilyen moédon nem veszik figyelembe az elutasitottakat, akkor

tulajdonképpen ezt a mddszert hasznaljak.
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Elérhetd adatok elemzése (available case analysis)

Az adatok torlésébdl szarmazo informacioveszteség csokkenthetd, ha minden valtozo
elemzésekor az abban a valtozoban meglévl Osszes adatot hasznaljuk. A modszer
hatranya, hogy minden elemzés mas adatbazison késziil, igy az eredmények
Osszehasonlitdsa problémads lehet.

E moddszer alkalmazasakor kétvaltozds korrelacid vagy kovariancia szamitdshoz
mindig az adott két valtozo tekintetében elérhetd adatparokat haszndljak (Pairwise
available case). Szamos statisztikai programcsomagban megtalalhatd. Eldnye, hogy
jobban kihasznalja a meglévd adatokat, de az eredményeként 1étrejovo korrelacios
matrix nem feltétlen lesz pozitiv definit. Marpedig a korrelaciés matrixon alapulo
tobbvaltozos regresszidhoz is sziikséges a pozitiv definit matrix.

Nézziik a kovetkezo példat (Little és Rubin, 2002), ami harom valtozéra vonatkozoan

12 megfigyelést tartalmaz, a ,,?” hianyz6 adatot jelent:

Yi| 1 2 3 4 1 2 3 4 ? ? ? ?
Y| 1 2 3 4 ? ? ? ? 1 2 3 4
Y;| ? ? ? ? 1 2 3 4 4 3 2 1

Ebben a mintaban az elérhetd adatparokat haszndlva a mintdbdl szamitott korrelacios
egyltthatok r;, = 1, r;3 = 1, r;3 = -1. Ezek a becslések nem jok, mert a sokasagi
korrelacids egyiitthatoknal p;, = p;3 =1 —bdl az kovetkezik, hogy p2; =1, nem -1.

Mivel az elérhetd adatokat hasznaldé moédszerek tobb informaciora tamaszkodnak, azt
varnank, hogy hatékonyabbak, mint a csak a teljes adatokat hasznalok. Kim és Curry
(1977) is ezt talaltdk MCAR ¢és gyenge korrelacid esetén. Erdsebb korrelacid esetén
viszont a teljes adatokat hasznal6 moddszerek bizonyultak jobbnak (Azen és Van

Guilder, 1981).

2.2. Atsulyozas

Az atstlyozasos modszerek abbol indulnak ki, hogy valaszmegtagadds esetén a
valaszmegtagado elemhez hasonlé nem adathianyos esetek (vele azonos kategéridban

vagy rétegben szerepld elemek) aranyosan tobb sokasagi elemet képviselnek, azaz
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nagyobb stlyt kell kapjanak. Altaldban, ha a j-dik alcsoportban (kategéridban) a
valaszadok aranya p;, akkor az itt szerepld elemek 1 sulyt kapnak, azaz itt mindegyik
J

elem ennyiszer tobb sokasagi elemet képvisel.

Véletlen mintakbol vald kovetkeztetésnél, amikor az elemek kivalasztasa nem azonos
valoszinliséggel torténik, gyakran sulyozzdk a megfigyelési elemeket a tartalmazési
valészintiségiik” inverzével (Hunyadi, 2001). Legyen példaul y; az Y valtozé értéke az
i-dik megfigyelési egységre. Ekkor, ha nincs hidnyz6 adat a sokasagi atlag Horvitz —

Thompson becsloéfliggvénye:

n Y

N Zi:l;j

YHT: 1 (3)
Zi:l;j

ahol r,az i-dik egység ismert tartalmazasi valoszinlisége, a szumma pedig a

megkérdezettekre vonatkozik.
Hidnyz6 adatok esetén az atstlyozds gy modositja a sulyokat, mintha a
nemvalaszolas is a mintavételi terv része lett volna, ekkor a fenti becsldfiiggvény a

kovetkezdképpen modosul:

no Y

: _Zap
YHTm:ﬁ (4)

Z,ﬂ%

Itt a szumma nem a megkérdezettekre, hanem a ténylegesen valaszolokra vonatkozik,
a p,pedig az i-dik egység becsiilt valaszadasi valosziniisége (altalaban a valaszadasi
arany a minta egy alcsoportjaban).

A moddszer alapelve tehat egyszerti, de tobbdimenzios feladatoknal mar bonyolultabb
lehet a kivitelezése. Raadasul a tulsagosan szorodo sulyok nagy korrekcidt jelentenek,
ami megnoveli a feltételezések szerepét a becslésekben (Hunyadi, 2001).

Az atsulyozas mogott az a feltételezés hiizodik meg, hogy az adott rétegen belill a
valaszadok a megkérdezettek véletlen almintajanak tekinthetok, azaz a rétegen beliil
az adathiany MCAR jellegti.

Az atsulyozott mintdbol sokszor relative egyszeri a sokasagi paraméterek

pontbecsléseit elkésziteni. Az intervallumbecslésekhez sziikséges standard hibdk

? probability of inclusion, azaz a mintak hany szazaléka tartalmazza az adott elemet.
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szamitasa mar korantsem ilyen egyszerli. A statisztikai programcsomagok lehetdvé
teszik aszimptotikus standard hibdk szamitasat Osszetettebb mintavételi tervek esetén,
beleértve az atsulyozast, rétegzést is. Ezek a programok azonban tipikusan fixnek,
ismertnek tartjdk a stlyokat, pedig adathiany esetén a valaszadasi arannyal aranyos
sulyok maguk is mintavételi ingadozasnak vannak kitéve.

Egyszerl véletlen mintara vannak képletek a hibaszamitashoz, komplexebb esetekhez
azonban a minta mesterséges Ujrahasznositasan alapuld szamitdégép-intenziv
modszerek (jackknife, bootstrap, kiegyensulyozott ismétlések) alkalmazasara van

szikség.

2.3. Imputacio alapu eljarasok

Az imputacié azt jelenti, hogy a hidnyz6 adatot utdlag mesterségesen potoljak egy
ahhoz vélhetden hasonld értékkel. Ezutan az igy létrejott ,teljes” adatbazison
elvégezhetok a standard statisztikai elemzések. A helyes kovetkeztetéshez azonban
modositani kell a standard elemzéseket, valahogyan meg kell kiilonboztetni a valdodi és
az imputalt értékeket, hiszen ez utdbbiak jabb bizonytalansagi faktort jelentenek. Ezt
a bizonytalansagi tényez6t épiti be a modellbe példaul a tobbszords imputacio

(multiple imputation).

Logikai imputdcio (data editing)

Ha a hidnyzo értékek mas adatokbdl, vagy korabbi felvételekbdl logikailag
kovetkeznek, akkor azokkal potoljak dket. A nem példaul nem valtozik, €és a hidnyzé
¢letkorra is kovetkeztethetiink, ha egy kordbbi felmérésnél megadtdk. A moddszer

elénye, hogy nem csokkenti az adatokban 1évé tényleges valtozékonysagot.
Atlaggal val6 pétlds
Az adott valtozoban meglévd adatok atlagaval® helyettesitik a hianyzo értékeket. Az

atlaggal valdé imputalds eldnye az egyszeriisége, és konnyl alkalmazhatdsaga.

Héatranya viszont, hogy bar teljesen véletlenszerii adathidny esetén varhatd érték

3 Atlag helyett mas kozépérték is hasznalhatd (modusz, median).
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szempontjabol nem torzit, az elemek valtozékonysagat alulbecsli. Ez javithatd, ha a
megfigyeléseket homogénebb csoportokra bontjuk és csoportokon  beliili
részatlagokkal imputdlunk, de a standard hibdkat és a becslések konfidencia
intervallumat még igy is alulbecsiiljiik. S6t a szabadsagfoknal is figyelembe kell
venni, hogy az imputalt atlagok nem fiiggetlenek a tobbi megfigyelés értékétol.

Ez a mddszer tulajdonképpen az atstilyozassal azonos eredményt ad.

Regresszios modszerek

A teljes megfigyeléseken épitenek egy regresszidot a hianyzo értéket tartalmazo
valtozot eredményvaltozoként, a tobbit magyarazdvaltozoként kezelve. Aztan azokra
az esetekre, ahol az eredményvaltozd értéke hidnyzik, a regresszio segitségével
becslést készitenek. A modszer tovabbfejlesztéseként a sztochasztikus regresszios
imputalasok esetén egy véletlen valtozot is adnak a becslésekhez, mert e nélkiil a
valtozok kozotti kapcsolat a késobbi elemzésekben szorosabbnak mutatkozna, mint

amilyen valojaban lehet.

Hot deck imputdcio

A hidnyz6 adatot tartalmazé megfigyeléshez leginkdbb hasonld hidnymentes esetet
megkeresik és ennek Y értékével potoljak a hianyos eset hianyz6 Y értékét. A
hasonlosag mértékének megitélésére kiilonbozé moddszerek hasznalhatok. A hot deck
modszer eldnye a fogalmi egyszerlisége mellett, hogy megdrzi a valtozok eredeti
mérési szintjét (a kategorids kimenetelii valtozok kategoériasok maradnak, a
folytonosak pedig folytonosak). A modszer hatranya, hogy nehéz az esetek
hasonlosagat definidlni és az elemzdnek esetleg sajat programot kell készitenie a
donor egységek kivalasztasdhoz. Ezenkiviil a standard hibdk szamitidsa is
nehézségekbe iitkozhet (Roth, Switzer, 1995). A nehézségek ellenére a hot deck
imputéacio igen népszerli technika, szdmos hivatalos statisztikai felmérésben is ezt a
modszert alkalmaztak®. Vannak modellek, amelyek t5bb hasonlo esetet keresnek és
azokbol véletlenszerlien vélasztjak ki a donor megfigyelést, vagy, ha az megfeleld, az

atlagukat szamitjak az imputacidhoz.

* Példaul: British Census (Baker, Harris, O’Brien, 1989), Statistics Canada (Rubin, 1987)

22



Hot deck (bels6) mddszereken sokszor tagabb értelemben az olyan adatpotlést értik,
amely csak az adott mintat hasznélja az imputacidhoz, cold-deck (kiils6) mddszerek

esetén pedig mas, kiilsé forrasokat is felhasznalnak.

Kozelité Bayes-i bootstrap (Approximate Bayesian Bootstrap (ABB))

A mddszer logisztikus regressziot alkalmaz, hogy az Y fiiggd valtozoban a valaszolas /
nemvalaszolas valosziniiségét becsiilje az X valtozok segitségével.® A megfigyelési
egységek az igy kapott hidnyzéas hajlamossagi score-ok alapjan képzett kvantilisekbe
csoportosithatok. A csoportokon beliill a nem hidnyos esetekbdl visszatevéses
mintavétel segitségével lehet imputdlni a hidnyz6 értékeket. Az eljards minden
hidnyz6 adatot tartalmazé valtozora megismétlodik. A modszer a hot deck imputécio

egy forméja, ahol a hasonlésagot a hianyzas hajlamosséagi score-ok hatdrozzak meg.

Léteznek ugynevezett kompozit modszerek (composite methods) is, amelyek
kiilonb6zé modszerek alapelemeit 6tvozik. Példaul a hot deck és a regresszios
imputacid keveréke, amely eldszor regresszidval szamitja a becsiilt atlagokat, majd

ezekhez hozzaadja egy véletlenszerlien kivalasztott empirikus reziduum értékét.

A nemvalaszolds miatti bizonytalansag potlolagos varianciaforrast jelent, amit
valahogyan be kell épiteni a becslésekbe. Ez megoldhat6 példaul a mintdk masodlagos
hasznositasan alapuld szamitégép intenziv moddszerek alkalmazisaval, amelyekkel
bonyolult mintavételi terv ¢és imputacios technika esetén is becsiilhetd a
becslofliggvények variancidja.

Tobb imputalt adatbazis 1étrehozasaval és azok eredményeinek Osszesitésével szintén
beépithetd az adathiany okozta potldlagos bizonytalansag a rendszerbe.

A kovetkezokben ezt a tobbszords imputaciot tekintjiik at.

> Az adott mintahoz képest kiils6, példaul multbeli hasonlé felmérések adatai.

% Ilyen logisztikus regressziés modszert alkalmaz Gyorgy Erika (2004) a munkaer§ felvételben szereplé
nemvalaszolas kezelésére.
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Tobbszoros imputdcio (Multiple Imputation (MI))

Tobbszoros imputacid esetén minden hianyzé elem helyére tobb lehetséges értéket
imputalnak, ezaltal tobb (altalaban 3-10) ,teljes” adatbazist készitenek az eredeti
hianyos adatbédzisbol. Az elemzé mindegyik adatbazison elvégzi a megfeleld
statisztikai modszerekkel a kivant elemzéseket, a kapott eredményeket 6sszegytijti és
Osszekombindlja egyetlen elemzésbe. Ez utobbi sokszor nem egyszerii feladat. A
tobbszords imputacio egy lépéssel tovabb megy, azzal, hogy bevezeti a statisztikai
bizonytalansagot a modellbe, azért, hogy egy teljes adatbazisban meglévo
valtozékonysagot kozelitse az imputacidval teljessé tett adatbazis is.
A t6bbsz06rds imputaciot eldszor Rubin (1978) javasolta a hidnyzo6 adatok kezelésére.
Furcsanak tlinhet, hogy viszonylag kevés (3-10) imputacidval is érzékeltetni lehet a
potlasok bizonytalansagat. Rubin (1987) megmutatta, hogy m imputacion alapulod
becslés relativ hatékonysdga végtelen szamu imputacié hatékonysagédhoz képest
nagyjabol

=)

™/, ahol ¥ a hidnyz6 informaciok ardnya (szamitasat lasd késbb). Az m és

¥ kiilonbozo értékei mellett elérheté hatékonysagokat mutatja az alabbi tablazat:

¥
! 0.1 03 05 07 0%

3 ¥ 91 86 Bl 77
5 58 94 51 88 85
10 99 %7 95 93 92
20 100 5% 9 97 96

2. tablazat Tobbszoros imputacioval elérheté relativ hatékonysag (%)

Ha a hianyzé informéciok aranya nem til magas, akkor igen kevés javulast jelent
né¢hanynal tobb imputalt adatbazis készitése €s elemzése.
Az m db imputalt adatbdzison elvégzett elemzések eredményeinek 6sszegzésére Rubin

(1987) a kovetkezd mddszert ajanlotta:
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Minden elemzésbdl mentsiik el a becsiilt paraméterek €s standard hibak értékeét.
Legyen éj a becsiilni kivant paraméter értéke (példaul egy regresszids egyiitthatd) a
J-edik adathalmazbol (j=1,2,....m). U, pedig legyen a éj variancidja. Az Osszesités
utani becslés az egyedi becslések atlaga lesz:

2.9, 5)

1
m'5

5:

Ezen becslés standard hibdjdhoz eldszor az atlagos imputécion beliili varianciat:

R
U==20;.
P _,i"=1 (6)
¢és az imputaciok kozotti varianciat kell kiszamolni:
1 m ~ _
B=—)(0.-6), 7
2= ©)
A teljes variancia:
T=U+ [1 + l] B.
& (8)

ahol az (1+—) a véges m miatti korrekcids tényezo.
m

Az egyilittes standard hiba pedig JT lesz.

1+m™")B
,_U+nB
T

A a nemvalaszolds miatt a 6-r6l hidnyzo informacidk becsiilt

aranya.
.y , e : , 0-0
Nagy mintak esetén a 6-ra vonatkozo szignifikancia tesztelése a t = ———

JT

probafliggvénnyel torténhet, ami a nullhipotézis alatt Student-féle t-eloszlast kovet az

alabbi szabadsagfokkal:

V:(m—l)[1+ ! 17] (9)

m+1B
ami a Satterthwaite kozelitésen alapul (Rubin 1987).
A szabadsagfok javitott értéke kis mintakra:

25



vi=w 4y )T (10)

megfigy
ahol
A (1 ) Vtelf +1 (11)
Vne iy - ‘ v elj >
megfigy 4 Vtel]_+3 telj
¢és v,; az adathidnyt nem tartalmazd adatbazis esetén alkalmazandé szabadsagfok.

(Barnard és Rubin, 1999).”

Intervallumbecslés a paraméterre szintén ezek felhasznéaldsaval késziilhet. Tovabbi
modszereket ismertet az eredmények Osszesitésére tobbszords imputacid esetén
Schafer (1997, 4. fejezet).

A tobbszords imputacio kiillonbozd moddszerekkel torténhet attol fliggden, hogy milyen
jellegzetességekkel bir az adathiany.

A tObbszoros imputaciot besorolhatndnk a modell alapu eljarasok kozé is, mert
legtobbszor Bayes-i eljarason alapul: sziikség van egy parametrikus modellre a teljes
adatokra vonatkozoan és prior eloszlasra az ismeretlen modell paraméterekre (ez
esetlegesen lehet nem-informativ), aztdn a hianyzo adatokra készit m fliggetlen
szimulaciot a hianyzo adatok feltételes eloszlasat hasznalva (Bayes-tétel).
Bonyolultabb parametrikus modellek esetén specidlis szamitasi technikakra is szlikség
lehet, ezek koziil leggyakrabban a Markov lanc Monte Carlo® (Markov chain Monte
Carlo (MCMC)) szimuléciot hasznaljak.

Rubin (2003) egy olyan MCMC szimulaciot és beagyazott tobbszords imputaciot alkalmazo
modellt ir le, amelyet harom valtozé esetén a kdvetkezé modon lehet illusztralni: Legyen a
harom valtozonk X, Y és Z. Kezdjiik azzal, hogy valahogyan kitdltjiik az Y és Z hianyzo
értékeit, majd a megfigyelt X-kel épitink egy X]Y,Z modellt és e modell segitségével
imputaljuk a hianyzé X-eket. Ezek utan dobjuk ki az imputalt Y értékeket és illessziink egy
Y|X,Z modellt a megfigyelt Y-okra , majd ezzel a modellel imputaljuk a hianyz6 Y-okat. Aztan
dobjuk ki az imputalt Z értékeket és illessziink egy Z|X,Y modellt a megfigyelt Z-kre , majd
ezzel a modellel imputaljuk a hidnyz6 Z-ket. Az iterativ eljaras mindaddig folytatja a fenti 1épések
ismétlését, mig a kapott paraméterek nem konvergalnak.

A tobbszords imputacio elényei kozott megemlitendd, hogy konnyen érthetd és elég

robusztus a valtozok normalitési feltételének sériilése esetén is. Még példaul binaris,

7 A fenti képletek pontos elméleti hattere megtaldlhaté a hivatkozott miivekben.

¥ A Markov lanc véletlen véltozok sorozata, amelyben minden egyes elem eloszlasa az el6z6 értékétél
fligg. A modszert eredetileg a fizikaban hasznaltdk egymassal kolcsonhatasba 1ép6 molekulak
egyensulyi eloszlasanak feltarasara. A statisztikai alkalmazasok soran tobbdimenzids, mas
moddszerekkel megfoghatatlan eloszlasok generalasara hasznaljak.
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vagy ordinalis skalan méré kategorias valtozok esetén is gyakran elfogadhato a
normalitasi feltétel melletti imputacié, majd a kapott folytonos imputalt érték
kerekithetd a legkozelebbi kategoriara. Az erdteljes aszimmetridval rendelkezd
eloszlasok kozel normalissd transzformalhatok (példaul logaritmizalassal), majd
imputacidé utan visszatranszformalhatok az eredeti skalara. Hatranya viszont, hogy
idéigényes a harom-tiz adatbazis imputdldsa, majd kiilon-kiilon az elemzések
elvégzése, végil ezek Osszegzése. Raadasul az Osszegzés modszertana még nincs
minden statisztikai modellre kidolgozva. A tobbszords imputacidt tobb statisztikai
szoftverbe is beépitették (példaul: a SAS enterprise Miner-hez irt IMISS —Intelligent
Multiple Imputation Software System) ezek hasznalataval az eljaras iddigénye

o r r . ’ r r ;1. 9
csokkent és sok kutatd szdmara vonz6 megoldéassa valt.

2.4. Modell alapu eljarasok

A modell alapu eljarasok egy modellt definidlnak a megfigyelt adatokra ¢és a
becsléseket a modell melletti posterior valdszintiségekre, vagy likelihoodra alapozzak.
A megkdzelités elénye a rugalmassag, a modellnél alkalmazott feltételezések explicit
volta és az adathianyt is beépitd varianciabecslések elérhetdsége.

Ilyen modell alapu becslés a Maximum Likelihood becslés, ami nagyon j6 nagymintas
tulajdonsagokkal rendelkezik (konzisztens, aszimptotikusan hatasos, hatdreloszlasa
normalis) (Hunyadi és Vita, 2002). A hidnyz6 adatok mintdzata azonban nem mindig
teszi lehetové az ML becslések explicit szamitasat.

Tegyiik fel, hogy van egy modellink az Y-ra, melynek eloszlasat az f(Y|6)
stiriségfiiggvénnyel irhatjuk le, ahol 6 ismeretlen paraméter. Legyen Y = (Yyegfigyers
Yhiany=6), ekkor  f(Y10) = f(YVieghigret Yhianyzs 10) aZ Yipegfigrein€S aZ Ypiany-s egylittes
eloszlasat leiro stirliségfliiggvény, az Yeqnigverr peremeloszlasa pedig :

P Vmegfiaveitl @) = § f Vmegriavet Yaidnyzs |0) d¥hicnyzs

Ekkor MAR adathiany esetén a likelihood:

? Forgarty (2005) ABB eljarason alapuld tobbszords imputaciot alkalmazott a scoring modelleknél
elutasitottak potlasara.
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L(H | Ymegﬁgyelt) = J.f(Ymegﬁgyelt; Yhidnyzé |0) thidnyzo'

Ekkor a ML becslés a kovetkezd egyenlet megoldasaval kaphato:

ol L()y,

megﬁgyelt) _ O

00

D€ (H‘Ymegﬁgyelt ) =

Ha nincs a fenti egyenletnek zart alaki megoldasa, akkor iterativ moédszerek
alkalmazasara van sziikség.

Ilyen iterativ modszer a Newton-Raphson algoritmus is.

Legyen 0” a 0 kiindulé becslése (példaul a teljesen megfigyelt egységeken alapuld
becslés), és 07 a r-edik iteracid becslése 6-ra. A Newton-Raphson algoritmust a

kovetkezd egyenlet irja le:

0" = 0" + I'(0” |Ynegigyer)) D, (0],

egfigvelt) ’
ahol /(0 |Yyegfigyerr) @ megfigyelt informécio:

82 ln L(g Knegﬁgyelt )
egfigyelt ) = a 66 9

1@,

és D, (0"

Y, eaiwen ) PEAIE @ loglikelihood fliggvény 6-szerinti elsd derivaltja.

Ha a loglikelihood fiiggvény konkav és egymoduszu, akkor a 6 iteraciok sorozata
konvergéal a & ML becsléséhez.(Little ¢s Rubin, 2002.)

Egy alternativ modszer a hianyzé adatokkal vald becslések készitéséhez a varakozas
maximalizadci6 ( EM - expectation maximization), ami nem igényli a masodik
derivaltak szamitdsat, igy nincs sziikség olyan komplex programozéasi megoldasra,
mint a Newton-Raphson algoritmust alkalmazé modszerek esetén.

A kovetkezokben ezt a modszert mutatjuk be, mert a gyakorlatban nagyon elterjedt az

alkalmazasa.

Varakozas maximalizdcio (Expectation Maximization (EM))

A viérakozds maximalizacidé egy altalanos modszer maximum likelihood becslésre
MAR tipust adathidny esetén. A mddszer egy iterativ eljaras, amely két 1épésbdl all.
El6szor, a varakozasi 1épésben (E) kiszamitjak a teljes adatokat tartalmazo allomanyra
a loglikelihood varhatd értékét. Aztan a maximalizalo 1€pésben (M) a kapott varhato
értékeket behelyettesitik a hidnyzo értékek helyére és maximalizaljak a likelihood

fiiggvényt, mintha nem lett volna hianyz6 adat, igy 0j paraméterbecsléseket kapnak.
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Ez az iterativ eljaras mindaddig folytatja a fenti két 1épés ismétlését, mig a kapott
paraméterek nem konvergalnak. Konvergencidrél akkor beszélhetink, ha a
paraméterbecslések valtozasa 1épésrdl 1épésre egyre kisebb lesz mignem teljesen
elhanyagolhatova valik. A konvergencidhoz annal tobb iteracid sziikséges, minél tobb

a hianyzo6 adat.

Nézziik meg egy egyszerli példan, hogyan miikodik az EM modszer. A becslés
elvégzéséhez igazabol nincs sziikség az EM algoritmusra, csak a szemléltetés kedvéért
valasztottuk.

Tegyiik fel, hogy négyszer egymas utan feldobunk egy pénzérmét, aminek az
eredménye: (Fej,Fej,iras,?), ahol a ? azt jelenti, hogy a negyedik dobas eredményét
valamilyen okndl fogva nem ismerjiik. Legyen a becsiilni kivant sokasagi paraméter a
Fej dobas valoszintlisége, m. A teljes ¥ adatdllomanyt felbontjuk megfigyelt és hianyzo
részre: Y = (Ymegfigyen Yniany=s), @ megfigyelt adatok valosziniiségét a kovetkezé modon
kapjuk:

P(Yegfigyerl®) = Y vhiany=s P(YIm) = P((F,FLDm) + P(F.FLF)m) = n(1-m) > + n’(1-m) =
m*(1-m)

A megfigyelt adatok wvaloszintisége tehat ugyanaz, mintha a negyedik dobast
egyaltaldan nem vennénk figyelembe. Ekkor a 1 maximum likelihood becslése:

LY negigyett) = P megigyerdm) = w°(1-1)

aL ﬂ-Y igyelt
Mzzﬂ'(l—ﬂ)_ﬂz =27 37" ZO—)ﬁML :z

DL (72-|Ymegﬁgyelt) = 67[ 3

Az illusztracid kedvéért nézziik, hogyan kaptuk volna meg ezt az eredményt az EM
modszer segitségévell Az E varakozasi 1épésben felirjuk a teljes adatok
loglikelihoodjanak vérhato értékét a jelenlegi ¥ becslés mellett.

Q| 1) =« Blnx + In(1-1)) + (1- 7)(2Inz + 2In(1- 7))

Az M maximalizalasi 1épésben keressiik Q maximumat m szerint, hogy megkapjuk

71:(t+1) (t+1) _

—et. Ebben az egyszerli esetben zart format kapunk az iteracidra: =«
0,5+0,251"
Ha a kiindul6é becslésiink mondjuk ¥ = 0,25, akkor az iteraciok sorozata: 0,2500;

0,5625; 0,6406; 0,6602; 0,6650; 0,6663; ..., ami konvergal a 2/3-hoz.
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Az EM megkozelités eldnye, hogy jol ismert statisztikai tulajdonsadgai vannak és
altaldban jobban miikodik, mint az egyszeriibb listwise és pairwise adattorlések, az
atlaggal valo helyettesités, vagy a regresszids imputalas (Little, 1979, Donner és
Rosner, 1982, Lee és Chiu, 1990). Monte Carlo szimulaciok is hasonl6 eredményeket
mutattak ( Malhotra, 1987, Graham ¢s Donaldson, 1993). Ugyanakkor ez az eldny
sokszor igen kicsi lehet (Donner és Rosner, 1982). A modszer hatranya viszonylagos
bonyolultsdga, ami miatt inkabb csak statisztikusok szdmara vonz6 megoldas.

A legfontosabb gyengéje a modszernek, hogy a becsiilt adathoz nem ad egy
bizonytalansagi komponenst. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy mig a
paraméterbecslések torzitatlanok lesznek, addig a standard hibak és a kapcsolodod
tesztek nem megbizhatdéak. Ez a hidnyossadg arra késztette a statisztikusokat, hogy
ujabb likelihood alapi modszereket fejlesszenek ki. Ilyenek a teljes informécios
maximum likelihood moédszer vagy a fent mar targyalt tobbszords imputaciod
alkalmazasa.

A teljes informacios maximum likelihood (Full Information Maximum Likelihood
(FIML) vagy Raw Maximum Likelihood) minden elérhetd adatot hasznal, hogy
maximum likelihood alapu becsléseket készitsen. A modszert részletesen ismerteti
példaul Wothke (1998).

A mddszer elénye az EM modszerrel szemben, hogy lehetdvé teszi a standard hibdk és
teszt statisztikak kozvetlen szdmitasat. Hatranya, hogy feltételezi a valtozok egyiittes
tobbvaltozos normalis eloszlasat és nem készit 0j adatmatrixot az imputalt értékekkel.
A maximum likelihood modszer MAR tipusu adathianyt feltételez, de a listwise ¢és
pairwise torlésekhez képest még nem véletlenszeri adathiany esetében is jobb

eredményeket ad (Wothke, 1998).

Modellek nem véletlenszerii adathidany kezelésére

A fentiekben ismertetett eljarasok alkalmazasanak sziikséges feltétele a véletlenszerti
adathiany (MAR). Vannak azonban olyan koriilmények, amelyek esetén ez a
feltételezés nem tarthatd, mert az adathidny kapcsolatban van a hidnyt tartalmazo
valtozoval.

Ekkor az adathiany jellegét figyelembe vevo modellek alkalmazasara van sziikség.
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A NMAR adathiannyal foglalkozo kutatasok fundamentélisan eltérd megkdzelitésiik
alapjan két csoportra bonthatdk: szelekcios modellek és mintazat-keverék (pattern-
mixture) modellek. Ezek a modellek az egylittes valdsziniiséget eltérd modon bontjak
fel. A szelekcios modellek a  P(Vhianyz6, Ymegfigyel) = PVhianyz6| Ymegfigyerr) PVmegpigyels)
felbontast hasznaljadk. A szelekciés modellek feltételezik, hogy az adathianyt
tartalmazé valtozd akkor és csak akkor figyelhetd meg, ha egy masik valtozé (ami
nem megfigyelhetd) atlép egy kiiszobértéket. Ilyen modellt alkalmazott Heckman
(1976). Ezt a Heckman-féle kétlépcsés modellt a reject inference modszerek kozott
(III. rész) részletesen ismertetjiik. A szelekcios modellek esetén a likelihood szokatlan
eloszlasti lehet, mert a paraméterek becsléséhez sokszor kevés informacio all
rendelkezésre (Schafer és Graham, 2002).

A megoldés alternativéjaként alkalmazhatok a mintdzat-keverék modellek, amelyek a
PVhiany=6, Ymegfigyeir) = PVmegfigyeit] Yhiany=6) PWhiany=6) felbontast alkalmazzak.

A mintazat-keverék (pattern-mixture) modellekkel foglalkozé tanulmanyok: Hedeker
¢s Gibbons (1997), Little és Schenker (1994), Little (1993), és Glynn, Laird és Rubin
(1986). Ezek a modellek kategorizaljak a hianyzé értékek kiillonb6z6 mintazatait egy
magyarazd valtozoba és ezt a magyardzd valtozot beépitik az adott statisztikai
modellbe. Ezek utdn meghatdrozhat6, hogy az adathidny jellegzetességének van-e
prediktiv ereje akar onalléan (kozvetlen hatds), akar mas valtozokkal egyiittesen
(interakcids hatds). A modszer elénye, hogy nem feltételezi a véletlenszerii adathidnyt
¢s részben hasznalhatok hozza statisztikai szoftverek, példaul a SAS MIXED proc. (pl.
Hedeker és Gibbons (1997)), hatranya viszont, hogy az elemzdnek magénak kell
bizonyos Iépéseket leprogramozni. Ha a megfigyelések szamahoz képest sok valtozo
esetén van relative sokféle eredetli adathidny, akkor a moddszer elegendd adat

hianyaban nem mukddik.

3. Osszegzés

A hianyz6 adatok kezelésére nem létezik tehat egyetemesen legjobb megoldas.
Pontosabban a legjobb gyogyméd itt is a megelézés.'” Ez sajnos nem mindig
lehetséges, igy ha mar van adathidny, és az nem teljesen véletlenszerti, akkor

valamilyen modon kezelni kell.

10 The only real cure for missing data is to not have any.” (Anderson, Basilevsky, Hum, 1983)
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Osszességében elmondhatod, hogy az altalanosan hasznélt egyszerii adathiany kezelési
eljarasoknal (listwise és pairwise torlés, atlag imputalas) a hot deck, a maximum
likelihood alapil és a tobbszords imputacids eljarasok a legtdobb esetben jobban
teljesitenek. Mivel egyre szélesebb korben elérhetd és konnyen hasznalhato szoftverek
is tartalmazzak ezeket az eljarasokat, igy az elméleti szerepiikon tul az alkalmazasuk is
egyre gyakoribb. Ezen mddszerek mindegyike feltételezi a véletlenszer(i adathianyt,
vannak azonban ujabb statisztikai modellek a nem véletlenszer(i adathiany kezelésére
is. Ezekhez is hasznalhatok (részben) az ismert statisztikai programcsomagok.

Az eljarasok kozotti valasztdsban fontos szerepe van annak, hogy a cél
paraméterbecslések és teszt statisztikak készitése, vagy konkrét megfigyelések hianyzo
adatanak becslése.

Az elsé esetben az adatbazis felhasznaldja kezeli a hianyzo adatokat és valaszthatja a
sajat elemzéséhez leginkabb megfeleld metédust. A masodik esetben, ha példaul
statisztikai hivatalok, korményzati szervek nyilvanossagnak szant adatbazisair6ol van
sz0, vagy olyan vallalati adatbazisokrol, amelyeket sokféle belsé kutatdshoz
hasznalnak, akkor olyan megoldast kell vélasztani, ami nem igényel til komplex
banasmodot a végsé elemzések elvégzésekor. Ekkor példaul nem nagyon
alkalmazhat6 a tobbszords imputacio.

Fontos, hogy a valasztott imputdciés eljards kompatibilis legyen az imputalt
adatbazison késobb elvégzendd elemzésekkel. Az imputacidos modellel szembeni
elvards, hogy megoérizze a késObbi vizsgalat targyat képezdé valtozok kozotti
kapcsolatokat. Ha példaul az Y valtozot egy olyan modellel imputaltdk, amelyik csak
az X, valtozot tartalmazta, majd imputicido utdn a kutatdé egy linedris regresszios
modellt illeszt Y-ra X; és X, valtozok felhasznaldsaval, akkor az X, egyiitthatoja
torzitott lesz 0 felé, a helytelen imputaci6 kdovetkeztében. Hasonld okokbdl panel
felvételeknél példaul a keresztmetszeti kapcsolatokon kiviil az adott valtozé korabbi
hullambeli tényleges vagy imputalt értékét is figyelembe kell venni.

Az imputélt adatbazisokhoz mellékelni kell az imputalo altal alkalmazott modellt,
mert igy az elemz0 lathatja, hogy milyen valtozokat vontak be a modellbe és mely
valtozok kozotti kapcsolatokat tekintettek implicite 0-nak.

Sokan az imputaciot egyfajta statisztikai alkimidnak tartjak, amelyben a semmibdl
valahogyan 0j informacid keletkezik. Ez a felvetés helytallo lehet az olyan imputacios
eljarasokkal kapcsolatban, amelyek az imputalt értékeket ugyanugy kezelik, mint a

ténylegesen megfigyelteket. Ha viszont pontosan kozlik az alkalmazott modszert és a
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hidnyz6 adatok bizonytalansdga is megjelenik, akkor a hidnyzé adatok megfeleld
kezelésével eltiintethetd, vagy legaldbbis csokkenthetd a nem teljesen véletlen

adathianybol eredd torzitas.

Ebben a fejezetben tehat attekintettiik a hidnyzo adatok tipusait és a kezelésiikre

leggyakrabban alkalmazott modszereket.

A hitelkérelmek elbiraldsa utdn az elutasitott kérelmezdk esetében a legtobb valtozot
ismerjiik, de a hitelkockdzatot leird visszafizetési adatok hianyoznak. Az

adosmindsitéshez hasznalt modellek esetében ez éppen az eredményvaltozo.

A szelekcid okozta torzitdssal ¢és csokkentésének lehetséges moddszereivel

foglalkozunk majd a III. fejezetben.

Miel6tt ratérnénk erre a problémara, tekintsiik at roviden a credit scoring feladatat és

alkalmazott modszereit!
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Il. Credit scoring

Az utobbi 15-20 évben forradalmi valtozas tortént a pénziigyi szolgaltatdsok piacan. A
bankok automatikus dontéshozoi moddszereket és dontéstamogatdsi modelleket
kezdtek alkalmazni, hogy felgyorsithassék a hitelengedélyezési dontéseket.

A credit scoringnak nagyon fontos szerepe volt a fogyasztéi hitelek allomanyanak
robbanasszerii novekedésében. Egy pontos €s automatizalt kockazatelemzd rendszer
nélkiil a bankok nem tudtdk volna ekkora iitemben ndvelni lakossagi kihelyezéseiket.
A credit scoring azért nagyon vonzo kutatdsi téma, mert ha csak egy picit is sikeriil
javitani a modellek teljesitményén, az Oridsi  profitnovekedést  vagy
kockéazatcsokkenést eredményezhet a bank szamara, hiszen nagy volumeni
kihelyezésekrdl van szo (lasd 2. &bra). A kockazatok szofisztikéltabb értékelése,
pontosabb megitélése az ligyfelek szamara is eldnyds, mert a jo adosok szdmara a

kockazati felar csokkentését teszi lehetové.

. .
100% javitott eI
modell 5" .-
Cy" o jelenlegi -
] . modell véletlen
elutasitottak aranya kivalasztas
a rosszakon belul s
elutasitasi arany (%) 100%

2. abra A scoring modell javitiasa
Az 4bran az A pont jeldli a jelenlegi hitelezési gyakorlat melletti elutasitasi aranyt és
azt, hogy a rosszak mekkora aranyat sikeriil kisztirni. Ha egy picit sikeril javitani a
modellen (felsé szaggatott vonal), akkor a jelenlegi elutasitasi arany mellett ndvelhetd
a rosszak elutasitasi aranya (B pont) (ugyanakkora hitelezési volumen mellett
csokkenthetd a rosszak hitelezésébdl adodo veszteség). Vagy ugyanannyi rossz hitel

mellett novelhetd a hitelezési volumen (cs6kkenthetd az elutasitasi arany) (C pont).
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1. Mi a credit scoring?

A credit scoring magyarul pontozasos hitel (vagy hitelkérelem) mindsitést jelent,
olyan dontési modellek és mogottes modszereik egyiittese, amelyek segitik a hitelezot
a hitelnygjtasban. A credit scoring technikdk megbecsiilik egy adott tigyfél
hitelezésének kockéazatat. Mondhatnank ugy is, hogy a credit scoring felméri egy adott
tigyfél hitelképességét. A hitelképesség azonban nem til szerencsés kifejezés, mert az
nem egy tulajdonsaga az egyénnek, mint a magassag, életkor, vagy akar a jovedelem.
Egyes bankok hitelképesnek tarthatjdk a potencialis iigyfelet, masok nem, attol
figgben, hogy milyen a kockazatvallalasi hajlandosaguk, a hitelezési politikajuk'’
vagy a meglévd portfolidjuk.

Minden technika alkalmazasa egy nagy adatbazisra épiil, amely tartalmazza a korabbi
tigyfelek adatait (olyan jellemzoket, amelyeket a kérelemben rogzitettek) és a
hiteltorténetiiket (problémamentes, vagy akadtak késedelmek, nemfizetések). A
modszerek (kiilonb6zd technikakkal) megprobaljak feltarni a kapcsolatot az tligyfél
jellemzoi és fizetési hajlandosaga (képessége) kozott. Egyes modszerek egy scorecard-
ot (pontozdsos kartyat) eredményeznek. Minden tulajdonsag kap valamilyen
pontszamot (score) €s a pontszamok Osszege alapjan eldonthetd, hogy az tligyfélnél
nagy-e a nemfizetés kockazata. Mas technikdk nem eredményeznek ilyen scorecard-ot,
hanem direkt megmutatjadk a nemfizetés valdszinliségét. Mégis ezen modszerek és
modellek 0sszefoglald neve a credit scoring lett.

Hitelkérelem elbiralasi rendszerrdl elészor Dunham (1938) tett emlitést. O a fontos
ismérveket szakértdi alapon vdlasztotta ki, ehhez nem haszndlt statisztikai
modszereket. Durand 1941-ben kezdte el vizsgalni, hogy a szakértdi (tapasztalati)
alapon fontosnak tartott jellemzék megfoghatok —e statisztikailag is. Vizsgalataihoz
diszkriminancia analizist hasznalt. Javaslatokat fogalmazott meg a hitelkockazat
elemzésére is, igy az 6 munkaja tekinthetd a mai credit scoring eléfutaranak.

A credit scoring napjainkra a mindennapi banki hitelezési gyakorlat egyik
legfontosabb eszkozévé valt. Haszndljak a személyi -, ingatlan -, véllalati hitelek,

hitelkartydk és lakossagi lizing tigyletek elbirdlasanal is, valamint minden olyan

" Az évatos (konzervativ) hitelezési politika célja, hogy lehetleg minden hitelt visszafizessenek. Ezt
tamogathatja példaul, ha a kockazatkezeldket a portfolio mindsége alapjan premizaljak.

Az agresszivebb (liberalis) hitelezési politikdra nagyobb kockazatvallalas jellemzo, amelynek célja
lehet a piaci részesedés novelése. Ezt tamogathatja, ha a kockazatkezelok premizalasaban szerepet kap a
portfoli6é nagysaga is.
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pénziigyi szolgaltatdsnal, ahol témegszerii kiszolgalas torténik. A hangsuly itt a
tomegszertiségen van. Ezeknek az adosmindsitd rendszereknek a lakossagi - és
kisvallalkozasi - (relative kisOsszegli és nagyszdmossagu) hitelek esetében van
nagyobb jelentdsége.

A credit scoring mddszerek széles skalaja alakult ki napjainkig. Ebben tobbek kozott
szerepet jatszott, hogy egyrészt Gjabb és jabb banki termékek jelentek meg a piacon,
masrészt az eredményesebb piaci szereplés érdekében az ligyfeleket is szegmentaltak a
bankok. Ezek az egymastol eltérd termékcsoportok és tigyfélszegmensek mas-mas
sajatossagokkal rendelkeznek, igy mas vizsgalati szempontokat is igényeltek. Példaul
az 0j kérelmezoknél alkalmazhatd (application) scorecard nem tartalmaz olyan
valtozokat, amelyeket egy régebbi ligyfél ujabb igénylésénél mar ismeriink (példaul az
eddigi hitelek rendben megtériiltek-e, mennyire hasznalta ki az eddigi hitelkeretet). A
mar meglévé tigyfelekre vonatkozo viselkedési (behavioral) scoring ezeket a

visszafizetési és hasznalati szokasokat jellemz6 adatokat is felhasznalja.

2. A credit scoringban alkalmazott médszerek

A credit scoring modellek feladata, hogy tdmogassak a hitelezési dontést. A modelltdl
elvarjuk, hogy megmondja milyen valtozokat kell figyelembe venni a dontés sordn
(szignifikans magyardzo valtozok) ¢és ezek felhasznaldsdval megadja a dontési
modszert is.
A hitelkérelmeket a modellek segitségével szeretnénk két vagy tobb kockazati
csoportba besorolni.
Az erre a célra leggyakrabban alkalmazott mddszerek egy lehetséges csoportositasa
(Kiss F., 2003):
A) Hagyomanyos modszerek:

linedris valosziniiségi modell,

probit és logit modellek,

diszkriminancia analizis,

klasszifikacios fak (rekurziv felosztasi algoritmusok),

linedris programozas

k-legkodzelebbi szomszéd
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B) Mesterséges intelligencia modszerek:

neuralis haldzatok,

szakértoi rendszerek,

genetikus algoritmusok.
Az egyszerliség kedvéért mi két osztadlyba soroljuk az ligyfeleket. Az egyikbe
tartoznak azok, akik nagy valdszinliséggel nem fogjdk visszafizetni a hitelt (a
»rosszak”), a masikba azok, akiknél ez a valoszinliség alacsony (a ,,jok”).
Feltételezziik, hogy minden iigyfél besorolhaté a két csoport valamelyikébe, de csak

az egyikbe, és hogy ezek a csoportok fixek.

Barmilyen modellt épitlink, eldszor el kell donteniink, hogyan definidljuk a jo és a
rossz hiteleket. Tarthatjuk rossz hitelnek példaul a tobb mint 6 honapja lejart
koveteléseket, vagy a legalabb harom torlesztorészlettel elmaradt iigyfeleket, de
alkalmazhatunk komplexebb definiciokat is , ha az adatbazisunk lehetévé teszi.

Ha kész az adatbazis a megfelelden definialt fiiggd valtozoval, akkor elkezdhetjiik a
modellépitést.

Tekintsiik 4t a credit scoringban alkalmazott moddszereket! (A fenti felsorolasban
szerepld legkdzelebbi szomszéd - €és genetikus algoritmus modszerek alkalmazasa a

gyakorlatban nem elterjedt, ezért ezek ismertetésétdl itt eltekintiink.)

2.1 Linearis valosziniiségi modell

Ez egy linearis regressziés modell, ahol az eredményvaltozo értéke 1, ha az tligylet
rossz hitelnek bizonyult, és 0, egyébként. A modell:
y=Bx+e

ahol : y a fizetési problémak meglétét leird eredményvaltozo,

X a magyaraz¢é valtozok vektora,

B a regresszids paraméterek vektora,

¢ pedig a véletlen valtozo
Ekkor az y = ,@ 'x becslés felfoghato az adott x jellemzokkel bird kérelmek esetén

becsiilt nemfizetési valdsziniségként ( p(y =1)). A hitelezési dontés meghozatalakor

az 1igy kapott becsiilt nemfizetési valosziniiséget kell 0Osszehasonlitani egy
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meghatarozott kiiszobértékkel (vagasi ponthatar — cut-off -value). A cutoff értéknél
kisebb becslilt nemfizetési valoszintiségli kérelmeket el lehet fogadni, a nagyobbakat
pedig el kell utasitani.

A modell gyakorlati megvaldsitdsa soran tobb probléma is felmeriil. Példaul a
maradéktag gyakran nem normalis eloszlasu és variancidja nem allando, tehat a
modell  heteroszkedasztikus.  (Lasd  példaul  Chhikara, 1989.)  Ennek
kovetkezményeként egyrészt a paraméterek hagyomanyos legkisebb négyzetek (OLS)
becslése nem lesz BLUE (legjobb linearis torzitatlan becslés), és nem lesz hatdsos (bar
torzitatlan és konzisztens marad), masrészt a regresszios egyiitthatok becsiilt varianciai
¢s kovariancidi torzitottak €s inkonzisztensek, igy a szokasos tesztek (z- és F-probak)
nem érvényesek.

A legfobb problémat viszont az jelenti, hogy a becsiilt bed6lési valoszinliség értéke
kiviil eshet az értelmes [0;1] intervallumon, ezért ilyen linearis regresszids modelleket

a gyakorlatban ritkan alkalmaznak.

2. 2 Logit és probit modellek

A linedris regresszids modell fent emlitett hidnyossaga arra késztette a kutatokat, hogy
jobb megoldasokat keressenek. A becsiilt beddlési valdszinliség [0;1] intervallumba
valdé  keriilését egy alkalmas transzformaciéval lehet biztositani. Az
eloszlasfiiggvények alkalmazasa j6 megoldasnak tiint, mivel ezek monoton
transzformaciok ¢és érté¢kkészletiik a [0;1] intervallum.

Vialaszthato példaul a standard normadlis eloszlas a becsiilt beddlési valdszinliség
leirasara:

B
p=0(B%) = [p(z)dz

ahol ®(.) a standard normalis eloszlas eloszlasfiiggvénye, ¢(.) pedig a
stiriségfiiggvénye.

Ez adja a probit modellt.

Ha a logisztikus eloszlasfiiggvényt valasztjuk a beddlési valdszinliség leirasara, akkor
logit modellt kapunk. Ekkor:

. 1
:F rx = -
p=F(Bx) o7
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A normalis eloszlasfiiggvénnyel szemben a logisztikus eloszlasfiiggvénynek van zart
alakja.
Logisztikus regresszio esetén a becsiilt bed6lési valosziniiség oddsanak'? természetes

alapu logaritmusa irhat6 le a magyarazo valtozok linearis fliggvényeként:

A

Ln (odds) = ln(1 piA ]zﬂo +AX ot B X, =PBx

1

A regresszios paraméterek értelmezését az e’ (odds ratio) faktor szolgaltatja, amely
az x; magyarazo valtozd egységnyi abszolit novekményének az oddsra gyakorolt
multiplikativ hatasat mutatja, a tobbi magyarazé valtozé szinten tartasa mellett.
Wiginton (1980) az els6k kozott hasznalta a logisztikus regressziot a credit
scoringban.

Napjainkban a logit modell a leggyakrabban hasznalt klasszifikacios eljaras a credit
scoring teriiletén. Ennek legfobb okai: konnyen interpretalhatd, jo a teljesitménye,
nem csak klasszifikal, hanem beddlési valoszintiséget is becsiil (Bézel II. el6iras),
valamint a mddszer nem feltételezi a magyarazo valtozok normalis eloszlasat, igy
konnyen beépithetok a kategérids magyardzo valtozok. Nem elhanyagolhato
szempont, hogy sok felsdoktatasi intézmény tananyagaban szerepel, igy tobben
értenek hozza, mint példdul a neuralis hal6zatokhoz.

Az empirikus kutatds soran mi is logisztikus regresszidval fogjuk épiteni a scoring

fliggvényeket.

2.3 Diszkriminancia analizis

A scoring modell feladata az, hogy minden ligyfelet egyértelmiien €s pontosan
besoroljon két csoport valamelyikébe: jo ados, rossz ados.

A diszkriminancia analizis az az eljaras, amelynek célja a megfigyelt p szamu valtozo
olyan linearis kombinacidinak eldéllitasa, amelyek a lehetd legjobban elkiilonitik az
ismert csoportokat, ugy, hogy minél kevesebb pont maradjon a nem megfeleld
csoportban.

A 3. 4bran latjuk a diszkriminancia analizis grafikus modelljét kétvaltozos esetre.

'> Az odds , magyarul esélyhanyados, a nemfizetési valosziniiség és a komplementer esemény
valosziniiségének hanyadosa (p/,(1- p))
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3. abra A diszkriminancia analizis grafikus modellje kétvaltozos esetre

Ha példaul feltételezziik, hogy Xj tengelyen jeloljiik a havi kereset dsszegét, és X,
tengelyen pedig az adott munkahelyen eltoltott évek szamat, akkor egy nagyon
egyszerl, két magyarazd valtozos credit scoring modellt épitiink fel. A redukalt teret
jelzd egyenesen (X*) megkapjuk a jO és rossz ligyletek eloszlasat, valamint azt a
vagasi ponthatart (cutoff score), amely kettévagja az atfedo teriileteket. A
pontcsoportok teriiletének atfedései azokat az eseteket jelzik, amelyeknél a
legnagyobb a bizonytalansag a hitelkockézattal kapcsolatban. A konzervativ hitelezék
a hitelezés soran ténylegesen alkalmazott ponthatart a metszésponttdl jobbra allapitjak
meg, mig az agressziv hitelezési politikat folytatok balra térnek el.

Az ellipszisek lefedik a pontcsoportok egy adott hanyadat (példaul 90-90%-4t). Az A’
egyenesre'® merSleges X* tengelyen a csoportok egyvaltozos eloszlasainak atfedése

kisebb, mint barmilyen mas egyenes esetén.

3 Az A’ egyenes az elvélaszté hipersik.
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A diszkrimindl6 fliggvények szamanak fels6 korlatja (a diszkrimindns tér lehetséges
rangja) a csoportok (g) és a valtozok (p) szamatol fiigg, pontosan: min(g-1,p)."* Igy a
példankban két csoport és két valtozd esetén egydimenzids térre, az egyenesre
redukalodik a modelliink.

A kiindul6 helyzet tehat az, hogy adott két ligyfél csoport: G, a j6 addsok és B, a rossz
adosok. A feladat az, hogy egy 0j kérelmezdt osztalyba soroljunk az 6t reprezentalod
X=(X1,X2,...,Xg)  €rtékek vektoranak felhasznaldsaval. A diszkriminancia analizis
eléallitia a A’x, diszkriminalo fiiggvényt, amelyben A az x; ismérvekhez tartozo
egyltthatok vektora. Ezeket az értékeket az eljaras ugy hatdrozza meg, hogy a lehetd
legnagyobb kiilonbséget hozza 1étre a két csoport kozott. (A kiilsé eltérések
maximumat - és azzal egyiitt a belsd eltérések minimumat- keresi.)

A kérelmezd jellemzdit tartalmazd x vektorrol a modszer feltételezi, hogy a két
csoportban tobbvaltozds normalis eloszlasa® , (G, Xg) illetve (pup, Xp) varhato
értékkel €és kovarianciaval. Jelolje p; annak a valoszinliségét, hogy egy kérelmezd az i
csoporthoz tartozik, L (lost profit) azt az elvesztett profitot, amit a jok rosszként valo
félreklasszifikalasa okoz, D (debt), pedig azt a veszteséget, amit egy rossz hitel
beengedése (joként valod félreklasszifikaldsa) okoz. Abban az esetben, ha
feltételezhetjiik, hogy a két csoport kovariancia matrixai egyenlok, azaz Xg= Xp= X,
az osztalyba sorolasi szabalyt a varhaté téves besorolasbol eredd koltségek
minimalizalaséval kapjuk.

A szélséérték feladat eredményeként'® egy x adathalmazzal jellemzett kérelmez6t a G
csoportba sorolunk, amennyiben

ﬂ'x2a+ln(Dp3J,
Lp,

Ahol: 2= X" (ug — ).

o = /1'(#62"' Hy)

Egyébként a kérelmez6t a B csoportba soroljuk be.

ol

A diszkriminal¢ fliggvény, A’x, altal kapott értéket tehat az elozdleg bedllitott

'* A diszkriminancia analizisrd] részletesen olvashatunk példaul Hajdu 0.(2003) kényvében.
> Epp ez a modszer egyik gyengéje. A normalitasi feltétel ugyanis sokszor nem teljesiil a credit scoring
teriiletén, hiszen mindségi és diszkrét ismérvek is szerepelnek a modellekben.

16 Az eredmények levezetését lasd példaul L.C. Thomas, D.B. Edelman és J.N. Crook (2002), “Credit
Scoring and Its Applications”, Society for Industrial and Applied Mathematics, Philadelphia, 42-46.0.
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"cutoff"=a + ln(%j

P

vagasi pontértékkel kell 6sszevetni. Amennyiben a kérelmezd a pontérték felett van,
akkor a G csoportba keriil, egyébként a B-be.

Mivel a fenti modellben a diszkriminalé fiiggvény x-re elsdrendii, igy ezt az eljarast
linedris diszkriminancia analizisnek is nevezik. Ez a mddszer nagyon sokaig
egyeduralkodd volt a credit scoring modellek kozott. Ezt a modszert alkalmazta
példaul Altman (1968) hires cs6édmodelljében és magyarorszagi vallalatokra Hajdu
Otto és Virag Miklos (1996) is. Abban az esetben, ha a csoportok kovariancia matrixai
nem egyenlék (Xg#Xp), az osztilyozasi szabdly x-re négyzetes lesz, ezért ezt a

modellt kvadratikus diszkriminancia analizisnek is szoktak hivni.

2.4 Klasszifikacios fak

A klasszifikacios fak, vagy dontési fak, vagy mas néven rekurziv felosztasi algoritmus
(Recursive Partitioning Algorithm, RPA) egy kifejezetten szdmitégépes alkalmazésra
kifejlesztett osztalyoz6 eljaras. Az alapétlet az, hogy a kérelemben rogzitett valaszok
kombinacioi alapjan csoportokat képziink, és ezeket a csoportokat beazonositjuk jo
vagy rossz hitelkockazatiként, attol fliggéen, hogy melyik van tobbségben az adott
csoportban. Az RPA mddszer eredménye egy osztalyozd fa, amelynek csomopontjai
¢s agai egy olyan strukturat alkotnak, amely egy adott kérelmezot leird jellemzokhoz
hozzéarendeli a csoportot (jo ados vagy rossz ados), igy jelezve, hogy egy Uuj
kérelmez6t célszerli-e meghitelezni, vagy sem.

Az eljaras eldszor két csoportra bontja az dsszes kérelmezdt, ez a két alcsoport mar
sokkal homogénebb a hitelezési kockazat szempontjabol, mint az eredeti. Aztan
mindkét alcsoportot Bjabb két még homogénebb csoportra bontja és az eljaras igy
ismétlddik'”. Ezért is nevezik rekurziv felosztasnak. Az eljaras addig folytatodik, amig
a kapott csoport meg nem felel a végpont kovetelménynek.

Az eljaras alkalmazéasédhoz harom alapelvet kell lefektetni:

a) milyen szabalyt alkalmazzunk a minta kettébontasahoz (szétvalasztasi szabaly),

b) hogyan dontsiik el, hogy az adott alcsoport mar végpont (megallasi szabaly),

¢) hogyan soroljuk be a végpontokat a j6 vagy rossz kategoridkba.

' Vannak olyan modszerek, amelyek egy 1épésben nem feltétlen csak ketté osztjak az adott csoportot,
hanem akér tobb csoportra is.
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A végpontok kategoridkba vald soroldsa torténhet egyszerien ugy, hogy abba a
kategoriaba soroljuk, amelyik tobbségben van az adott alcsoportban. (Ez volt az
alapelv.) De jobb megoldast jelent, ha figyelembe vessziik a téves besorolas eltérd
koltségeit is, €s a besorolasnal ezt a varhato kdltséget minimalizaljuk.

A legegyszerlibb szétvalasztasi szabalyok minden jellemzd esetében kivalasztjak a
legjobb szétvalasztasi értéket és ezek koziil kivalasztjdk a legjobban szétvalaszto
jellemz6t és vagasi értékét. Hogy mennyire jO a szétvalasztas, arra kiilonbozo
mérdszamokat lehet alkalmazni (példaul: Kolmogorov-Smirnov statisztika,
szennyezettségi index, Gini-mutatd, entropia index, y” statisztika (ez utobbit hasznalja
példaul a CHAID'™®)....).

A modell egyszerli illusztralasara tegyiik fel, hogy N kérelmezdt kell a roluk
rendelkezésre allo két ismérv, x €s z alapjan besorolni a G (jok) és B (rosszak) csoport

valamelyikébe. Egy feltételezett bindris osztalyozo fa lathatd az alabbi dbran:

N
= Xq > X1
N>
G
=z >z
N5
B
< X»o > XH
G B

4. abra Egy feltételezett RPA fa
A féanak négy végpontja van (a korok), amelyek koziilaz 1. ésa2.aG,a3.¢ésa4.aB
csoporthoz van hozzarendelve. Ez a hozzarendelés ugy torténik, hogy a téves

besorolasbol eredd varhaté koltséget minimalizalja, azaz, mas megfogalmazasban:

' Chi-squared Automatic Interaction Detector, az eljarasrol olvashatunk példaul Hamori, 2001
cikkében.)
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csokkentse a lehetd legkisebbre az osztalyozd fa végpontjai €s a csoportok kozotti
megfeleltetés megvaltoztatasa sziikségességének kockazatat.

Annak kockdzata (R: risk), hogy a ¢ osztdlyozo fa végpontot a G csoporthoz
rendeljiik, a kovetkezoképpen formalizalhato:

Ra(t)=Dpsp(t/B),

ahol tovabbra is :

pi jeldli annak valdszinliségét, hogy egy objektum az i (i = G v. B) csoportba tartozik,
D(debt), pedig az a veszteség, amit a rosszak joként valo félreklasszifikalasa okoz,
p(t]i) annak a feltételes valoszintisége, hogy egy i csoportba tartozd objektum a ¢.
végponthoz keriil besorolésra.

Hasonldképpen, annak kockazata, hogy a . osztalyoz6 fa végpontot a B csoporthoz
rendeljiik:

Re(t)=Lpap(t/G),

ahol L(lost profit) az elvesztett profitot jelenti amit a jok rosszként vald
félreklasszifikalasa okoz.

Ezek alapjan, ha Rg(t)<Rgp(t), akkor a ¢. végpontot az algoritmus a G csoporthoz
rendeli, egyébként pedig a B-hez.

Az RPA a kiindulé adathalmaz két részre (almintara) bontasat végzi el az osztalyozé
fa tetdpontjan. A valogatast egy jellemz6 vagy tobb jellemzd lineédris kombindcidjanak
felhasznaldsaval hajtja végre az aldbbiakban —a mintaszennyezettség (impurity)
fogalmanak  bevezetésével —  definidlt ,legjobb”  szétvalasztasi  szabaly
figyelembevételével.

A t. végponthoz tartozd minta szennyezettségének mértéke a kovetkezOképpen
definialhato:

I(t)= Ra(H)p(t|G)+ Re(t)p(t|B),

amely ugy értelmezhetd, mint a téves besorolasbdl szarmazo varhato koltség, akkor ha
a t. végponthoz tartozo objektumokat véletlenszeriien rendeljiik a két csoporthoz.

A teljes T osztalyozod fa I(T) szennyezettsége igy definidlhatd, mint a végpontok
szennyezettségének 0sszege.

A fa barmely pontjaban szétosztott minta szennyezettsége nagyobb, mint a beldle
szarmaztatott almintak szennyezettségének Osszege. Ennek alapjan a ¢. csomoOpontban
legjobb besorolasi szabalynak az tekinthetd, amelyiket felhasznalva a legnagyobb
szennyezettség-csokkenés érhetd el. Ennél fogva tehat az RPA elészor megkeresi az

adott pontban legjobb szabalyt minden jellemzdre, illetve azok kombinacioira, majd ez
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alapjan almintdkra bont. A binaris osztalyozasi eljards mindaddig folytatodik, amig a
tovabbi felbontds lehetetlen nem lesz, azaz amikor a szennyezettség mar nem
csOkkenthetd. Ekkor a besorolési eljaras befejezddik. Az RPA utolsod 1épése a fa
megfelel komplexitasanak kivéalasztasa. "

A 4. dbran az RPA eljarast egy egyszerl, két csoportba sorolasi feladaton keresztiil
mutatjuk be, amelynek sordn két (x és z) ismérvet haszndlunk. Az RPA elészor az x
valtozot valasztja osztalyozo6 ismérvnek, és az N; csomopontban kettébontja az eredeti
minta adathalmazt. Az eredd két alminta elemeinek meghatdrozasanal az x; vagasi
értéket hasznalja fel, mint a legjobb dontési szabalyt. Tehat amennyiben valamely
kérelmezd x valtozoja kisebb vagy egyenld ezzel az értékkel, akkor a baloldali agra
kertil, és azonnal besorolddik a G csoportba a minimalis kockdzat mellett. Ellenkezd
esetben az objektum a jobboldali 4gon az N, csomoponthoz tartozé almintaba keriil,
ahol egy hasonl6 osztalyozasi eljaras kovetkezik a z valtozon alapuld legjobb dontési
szabaly alkalmazéasaval.

Az RPA moddszert sokan vizsgaltak és hasznaltdk fel eredményesen. Frydman, Altman
¢s Kao (1985) a szorult helyzetben levé cégek osztilyozasi problémajat elemezte,
Osszehasonlitva az RPA ¢és a diszkriminanciaanalizisen alapuld eljarasok
hatékonysagat. Marais, Patell és Walfson (1984) az RPA ¢és a probit modellek
felhasznalhatosagat vizsgalta kereskedelmi hiteleknél. Srinivasan és Kim (1987) az
iparvallalati hitelezésben vizsgalta meg a dontési fak alkalmazhatosagat, 6sszevetve a
logit modellel és a diszkriminanciaanalizissel.

A tanulményok egyértelmiien azt mutattak, hogy az RPA a tobbi vizsgalt eljarasnal
lényegesen jobb osztidlyba soroldsi pontossdgot biztosit. A szerzok egyetértenek
abban, hogy ez a tulajdonsag az RPA eljarassal eléallitott modellek nemparaméteres
mivoltabdl fakad. A modszer tovabbi eldonye, hogy automatikusan figyelembe veszi a
magyarazo valtozok kozotti interakcidkat (csakugy, mint a neuralis haldk), mig a
linearis modszereknél ezeket az interakciokat eldzetesen definidlni kell. A jo
tulajdonsdgai ellenére a mddszer nem annyira elterjedt, mint példaul a logisztikus
regresszid, aminek az lehet az oka, hogy a kapott score érték nem folytonos, igy nem

lehet a cutoff értéket finoman beallitani.

" A dontési fakrol és az optimélis végsé fa kivalasztisanal alkalmazott eljarasokrél bévebben lasd
példaul Breiman at. al. (1984) konyvét.
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2.5 Linearis programozas

A paraméteres osztalyozasi eljarasokkal szemben egy masik, igen igéretes
megolddsnak mutatkozik a matematikai programozas, amelynek alkalmazhatosagat
eldszor Mangasarian (1965) vizsgéalta meg, két csoport €s linedris diszkriminalo
figgvény esetére. Freed és Glover (1981a), és Hand (1981) ramutattak, hogy a
matematikai programozas akkor is hasznalhat6, ha a két csoport nem feltétlen
linedrisan szeparalhatd, olyan célok alkalmazasaval, mint az abszolut hibak
Osszegének minimalizalasa (MSAE), vagy a maximadlis hiba minimalizalasa (MME).
Megmutattak, hogy egy csoportosztalyozasi problémat linearis programozasi
feladatként is meg lehet fogalmazni, és ezéaltal a modellalkotasban nagyobb
szabadsaghoz jutunk anélkiil, hogy a paraméteres statisztikai modelleknél szokésos
eloszlas feltétel korladtoznd a lehetdségeket. A modszer illusztraldsara vizsgaljunk meg
egy egyszeri két csoportra bontési feladatot.

Legyen N darab kérelem, amelyeket két csoportba (G(jok)és B(rosszak)) akarunk
besorolni. Az i-dik kérelemhez tartozo ismérvértékeket az x; vektor tartalmazza. A
feladat az, hogy meghatdrozzuk azt a w vektort és b kiiszobértéket, amelyekre teljesiil:

w'x;<h, haieG,

és w'x; >b, haieB.

Az w'x=b elvélasztd hipersik elhatarolja a keresett két csoportot. Ha o; azt jellemzi,
hogy egy x; adatokkal leirt kérelem mekkora mértékben sérti meg a két csoportot
elvalasztd hatart, akkor a feladat Ggy irhatd fel, hogy meg kell keresni az alabbi

minimumot:

ManCiOLi ,
i

ahol: w'x;<h+ a;, haieG,
w'x >b-a;, ha ieB.

A probléma tehat egy linearis szeparalasi feladat. A c;a; szorzat értelmezhetd, mint az
i. objektum téves besorolasabol eredd koltség, b pedig, mint egy vagasi pontérték.
Alkalmas modon megvalasztva b €s c¢; értékeit a téves besorolasbdl fakadd varhato
koltség minimalizalasdnak eredményeként megkapjuk a w vektort. Ismerve az
optimalis w vektort az egyes kérelmekhez szamithatd w'x; pontérték, és az adott b
vagasi ponthatarral 0sszevetve elvégezhetd a besorolas.

E viszonylag egyszerti modellre alapozott elbirdlasi technikat Freed és Glover még

ugyanabban az évben tovabbfejlesztette sokkal dsszetettebb problémak, tobbek kozott
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sokcsoportos osztalyozasi feladatok megoldasara. Hardy ¢és Adrian 1985-ben
kimutattdk, hogy a matematikai programozéas legaldbb olyan eredményesen
felhasznalhaté a problémds hitelek besorolasara, mint a tradiciondlisan alkalmazott
diszkriminancia analizisen alapulé6 modellek. Emellett kiemelték, hogy e moddszer
lényegesen nagyobb rugalmassaggal bir a modellépitésben a kutatok szdmara. Példaul
a célfiiggvényben szerepld c; sulyok alkalmas valtoztatdsaval kovetni lehet a hitelezési
politika konzervativ vagy liberalis iranyu valtozasait™.

A moddszer rugalmassaganak koszonhetden barmilyen kivant torzitds is beépithetd a
modellbe. Tegyiik fel példaul, hogy az X; egy dummy valtozo, ami azt irja le, hogy az
1génylo életkora 25 év alatti vagy sem (1,0), az X, szintén dummy valtozé pedig a 65
¢v feletti életkort jelzi. Ha azt szeretnénk, hogy a fiatalok alacsonyabb score-t
kapjanak, mint a nyugdijasok, egyszeriien felvessziik a w;<w, korlatot.

Az eljaras egyik hidnyossaga, hogy nem tesztelheté a kapott paraméterek
szignifikancidja, mivel nincsenek meg az ehhez sziikséges statisztikai alapok. Ziari
et.al.(1997) javasolta a jackknife és a bootsrap eljardsokat a probléma orvosldsara.
Nath, Jackson és Jones (1992) klasszifikacios feladatra szamos adatbdzison (de nem
hitelezési adatokon) Osszehasonlitottdk a linearis programozast a regresszios
megkozelitésekkel. Az 6 eredményeik szerint a linedris programozas nem olyan jol

klasszifikal, mint a statisztikai modszerek.

2.6 Neuralis halézatok

A neuralis halézatokkal eredetileg megprobaltdk modellezni az emberi agy
kommunikécids és informacio feldolgozasi folyamatait. Olyan matematikai modellt
akartak felépiteni, amely segitségével a természetes idegsejt (neuron) miitkodése
szimulalhat6. Egy valés neuron szdmunkra fontos részei a dentritek, amelyeken
keresztiil jelzés juthat a neuronba, és az axonok, amelyek segitségével a feldolgozott
informacié tovabbjut a tobbi neuronhoz. Az informaciok feldolgozésdban fontos
szerepet jatszanak a szinapszisok. Az axonok ezeken keresztiil kapcsolddnak mas
neuronok dentritjeihez.

A matematikai neuron egy adott fliggvénnyel feldolgozza a dentritekt6l kapott
informéaciot, és ha a bemend jel meghaladta az ugynevezett ingerkiiszob értéket, akkor

az axon kozvetitésével tovabbitja az informacidt. Az idegsejt legfontosabb

% Ha példaul a c;-t csokkentjiik a jok esetében és noveljiik a rosszak esetében, akkor konzervativabb
iranyba mozdulunk.
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tulajdonsaga az, hogy allandoan valtoztatja miikodését (azaz a belsd fiiggvényét) a
kapott informéciok alapjan — ,tanul”. E tanulasi folyamatban jelentds szerepet
jatszanak a szinapszisok, ugyanis képesek erdsiteni vagy gyengiteni a tobbi neuronbol
érkezO jelet. A tanulas folyaman megvaltoznak a jelerositési tényezok (masnéven
sulyok) a szinapszisokon. A neuralis halozat sok ilyen neuronbol all.
A neuron klasszikus modellje sok bemenetbdl (amelyek a dentriteknek felelnek meg)
¢s egy kimenetbdl (axon) all. A jelerdsitési tényezoket sulyszdmokként abrazoljak, a
kiiszobértéket pedig egy alkalmasan megvalasztott atviteli (aktivizalasi) fliggvény
allitja eld.
A neuronok a halézaton beliil elfoglalt helyiik alapjan rétegekbe sorolhatok. A
bemeneti jeleket fogadok alkotjdk az tigynevezett bemeneti réteget, a kimenetet adok
pedig a kimeneti réteget. E két rétegen keresztiil kommunikal a halozat, ezért ezeket
lathato rétegeknek is nevezik. A tobbi neuron, amely a halézat belsejében helyezkedik
el, igynevezett rejtett rétegekben foglal helyet.
A halézat felépitése tetszOleges lehet, pusztan attél fiigg, hogy mire akarjuk
felhasznalni. Az 5. dbra egy egyszeri, két réteget tartalmazo haldézatot mutat. Hairom
bemend valtozd értékébol dolgozik, ¢és mikodése az f(x) atviteli fliggvény
definicigjatol fiigg:

e ha f(x) linearis fliggvény, akkor a haldzat linearis regressziés modellként

viselkedik;
e ha f(x) logisztikus fiiggvény, akkor a halozat logisztikus regresszios

modellként mikodik.

Fizetés Jelenlegi munkahelyén A lakas tulajdoni
eltoltott idé jellemzgje

5. abra Egyszerii, két rétegbol allé neuron halézat

Bizonyithato, hogy csak egy minimalisan haromrétegli halozattal lehet tetszéleges

modellt eldallitani (két réteggel a kizard vagy kapcsolat nem valdsithatdé meg). A
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bemeneti €s a kimeneti rétegek kozott tetszOleges szamu, ugynevezett rejtett réteg
helyezkedhet el, azonban leggyakrabban az egy (6. abra), vagy néhany rejtett réteggel
rendelkez6t alkalmazzak (n. Multi-Layer Preceptron, MLP).

bemeneti réteg rejtett réteg kimeneti réteg
i 3 J 3 k

6. abra Neuralis halozat egy rejtett réteggel

A neurdlis halozat helyes miikddése szempontjabol kritikus kérdés a tanitasi illetve
tanulasi algoritmus helyes megvalasztasa is. E gyakorlasi folyamatban alakul ki a
modell stulyrendszere a halézatnak megmutatott tapasztalati adathalmaz feldolgozasa
kozben. Fontos, hogy a tanité adathalmaz megfeleléen legyen kivalasztva, kiilonben
rendszeriink nem fog jol mikddni. A tanulds idéigénye jelentdés mértékben fiigg a
kezdeti stlyrendszertél és az eldirt konvergencia-hibatol, ezért ezek alkalmas
megvalasztasa fontos feladat a modellépités soran.

A neurdlis halozatokon alapuld credit scoring modellek fejlesztésével és ezek
alkalmazasaival szdmos cikk foglalkozik. Példaul Tam (1991, 1992) és Virag, Kristof
(2006) osszevetette e modellek hatékonysagat a klasszikus modszerekkel egy vallalati
csdd-elorejelzési feladat kapcsan. McLeod et al. (1993) a hitelezési alkalmazéasokat
vizsgaltadk meg, West (2000) tobb kiilonbozé neuralis halozati paradigmara épiild
modellt vetett Ossze hagyomanyos eljarasokkal. Egybehangzoan allitjak, hogy a

neurdlis halozat a kordbbi pontozési rendszereknél pontosabb eldrejelzéseket képes
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adni. Rdadasul a neuralis halozaton alapulé dontési modell kifejlesztése, karbantartasa
olcsobb és gyorsabb, mint amit a korabbi rendszereknél tapasztaltak.
A moddszer az eldnyei ellenére valdsziniileg azért nem annyira elterjedt, mert a

dontéshozok nem értik a miukodését, szamukra fekete dobozként tizemel.

2.7 Szakertoi rendszerek

A szakértdi rendszer altalanossdgban olyan eljarasok gytijteménye, amelyek egy
szakértd dontéshozasi viselkedését probaljak utdnozni.
A szakért6i rendszereknek négy alapvetd ismérve van:
e arendszer tudasbazison alapul;
e vannak eszkozei a tudasbazis karbantartasara és bovitésére;
e kovetkeztetni tud;
e dontéseit képes magyardzni.
Az alapot ado6 tudasbazis nem csak adatokat, tényeket, hanem szabalyokat is tartalmaz
arra vonatkozdan, hogy miképpen kell a tudast feldolgozni. A szabalyok matematikai
logikai Osszefliggések formdjaban adhatok meg. Mind a rendszerbe beépitett logika,
mind a szabalyok szintaxisa sokféle lehet. Ezek megfeleldé megvalasztasatol
nagymértékben fiigg a rendszer hatékonysaga €s a leirhat6 ismeretek mélysége.
A szabalyok altalaban ,,HA...., AKKOR...” formdjlak. Az alabbiakban felsorolunk
n¢hany lehetséges szabalyt, amelyek hitelbirdld szakértéi rendszerekben
el6fordulhatnak:
e ha az illetd korabban mar kért hitelt, de bebizonyosodott, hogy nem valos
adatokat szolgaltatott, akkor automatikusan utasitsd vissza;
e ha az éves torlesztorészlet meghaladja az éves fizetés 50%-at, akkor utasitsd
vissza;
e ha a kérelmezének korabban volt hiteliigylete, és nem volt vele semmiféle
fizetési probléma, akkor noveld 10 ponttal az 6sszpontszamat®';
e ha a kérelmezd Osszpontszama kisebb, mint ¢y, akkor utasitsd vissza a
kérelmet, ha cgjs5 f0l€ esik, add meg automatikusan, egyébként toltesd ki a

kiegészitd trlapot (ahol cass €s €rss €rtékét eldézetes szamitdsok illetve

becslések adjak);

2l Itt az eddigiekkel ellentétben a magasabb pontszam jelli a jobb ugyfeleket (kisebb beddlési
valdszintiséget), azért, mert a szakértdi rendszereknél ez az elterjedt megoldas.

50



A szakért6i rendszerek létrehozésanal tobb akadallyal is szembe kell nézni az
alkotoknak. Az egyik az, hogy nem minden tudast lehet szabalyokkal, vagy egyéb
formalis modszerekkel reprezentalni. Példaul az egyszeri hétkoznapi logika, ,,a jozan
paraszti €sz” nem irhat6 le ilyen modon, mert tulsdgosan altalanos €s sokrétii, holott
majdnem minden ember rendelkezik vele. Ezért a szakérti rendszerek csak azokon a
tertileteken tudnak eredményesen miikdodni, amelyek eléggé szlikek ahhoz, hogy jol le
lehessen irni Oket, ugyanakkor elegendden bonyolultak ahhoz, hogy ilyen eszkdzre
sziikség legyen. Emellett a rendszer l1étrehozasdhoz és karbantartasahoz sziikség van
az adott teriilet szakértdire, akiknek a tuddsabdl ki lehet indulni. Fontos kovetelmény,
hogy ezek a specialistdk olyanok legyenek, akik kozott a téma alapvetd kérdéseiben
egyeteértés van.

A hitelkérelmek elbiralasa, az ligyfélmindsités példaul ilyen teriilet. Pau (1986) és
Holsapple et al.(1988) vizsgalta a szakért6i rendszerek pénziigyi menedzsmentben,
mindenek eldtt a hitelezésben torténd alkalmazhatosagat. Brooks (1989) Gsszegezte az
elsd szélesebb korli alkalmazasi tapasztalatokat, amelyeket a személyi és a

jelzaloghitelek elbiralasanal szereztek.

2.8 A moédszerek hianyossagai

A jelenleg hasznélatos credit scoring modellek tobb korlattal is rendelkeznek. Az
egyik legfontosabb probléma az, hogy e modellek elsésorban a hiteltigylet nemfizetési
valosziniiségen alapulnak, amely csak az egyik, bar tény, hogy a legfontosabb
dimenzidja az ennél sokkal Osszetettebb profitmaximalizalasi dontési feladatnak. A
masik komoly fogyatékossdga e modelleknek, hogy legtobbjiik statikus, azaz csak az
adott iigyletre koncentrdl, nem képes figyelembe venni a joévoben varhato, a jelen
sigylet dltal indukdlt vjabb termékértékesitési lehetSségeket’, és igy nem képes
valoban maximalizalni a profitot. Ezt az ,egyperiodusu” szemléletet tobbszor
probaltak mar javitani, de még nem sikertiilt kielégitden megoldani a jovOben varhato
ujabb tigyletek eldrejelzésének problémajat.

Egy masik problémaja a jelenlegi scoring rendszereknek, hogy azt a kérdést akarjak
megvalaszolni, hogy ,,Mi a valésziniisége, hogy a kérelmezd cs6dbe megy (vagy nem

fizet) a jovoben egy adott id6pontig?” Pedig, ha a credit scoring-tol szeretnénk a profit

** Vagy a mostani elutasitis miatti esetleges veszteségeket, hiszen lehet, hogy ennek hataséra a mar
meglévo iigyfél mas bankhoz viszi a jovedelmez6 hiteleit, megtakaritasait is.

51



scoring iranyaba mozdulni, akkor az is nagyon fontos kérdés, hogy, ez a nemfizetés
mikor fog bekovetkezni. Erre a kérdésre a talélési fliggvények alkalmazéasaval épitett
modellek adhatnak valaszt. Hasonloképpen kevesen vizsgaljak a hitel életciklusaban
rendszeresen felmeriild revizidk soran, hogy mekkora az a torlesztési késedelem,
amely mellett egy adott ligylet még nyereséges tud maradni. Amennyiben a mindsito
rendszer kindlna ilyen jellegli informaciokat a dontéshez, sok, majdnem sikertelen
ligyletet lehetne szerényebb profit mellett, de veszteség nélkiil zarni.

Fontos hianyossdga még a jelenlegi hitelelbirdldo rendszereknek, hogy tobbségiik
dontési javaslataik meghozatalakor az adott iigyletet kiragadva vizsgalja. Pedig
kivanatos lenne a hitelnyujto teljes portfolidjanak figyelembe vétele a pénzintézet jobb
eredd teljesitményének érdekében. Portfolio szintii credit scoring esetén a teljes
portfolio kockazati helyzetét, és a kockéazat diverzifikdldsara rendelkezésre 4llo
lehetdségeket is figyelembe kell venni egy dontés meghozatalakor.

A negyedik, a fentiekkel Osszefiiggd kérdés az, hogy az iigyfél gazdasagi
kérnyezetének jovébeli varhaté vdltozdsat™ is elére kellene jelezni a pontosabb
értekelés érdekében. Ebbe az irdnyba tett kisérletek kozé tartozik a Markov-lancok
alkalmazésa.

A mesterséges intelligencian alapuld rendszerek és a hagyomanyos (paraméteres €s
nemparaméteres) eljardsok kombinacidjaval — a dontéstdmogatasnak a jelenleginél
mindségileg magasabb szintje érhetd el. Az emberi gondolkodést szimulalo, a
hitelligyintézok sokéves munkdja soran felhalmozott, szubjektivnek vélt, de valojaban
csak képletekkel ki nem fejezhetdé objektiv tapasztalatok felhasznaldsaval miikodo
rendszerek a maindl 1ényegesen nagyobb biztonsdggal fogjdk tudni a dontéshozatalt

tdmogatni.

3. A klasszifikacios eljarasok teljesitményének mérése

A scoring modellek épitése sordn felmeriil a kérdés, hogy mennyire jo az adott modell.
Mivel a modellt a jo és rossz ligyfelek beazonositasara szeretnénk hasznalni, josagon
azt a tulajdonsagot értjiik, hogy a modell mennyire képes megkiilonboztetni a két

csoportot.

» gazdasagi ciklusok, demografiai véltozasok (eloregedé tarsadalom)
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Amennyiben a modell besorolasi pontossagat ugyanazon a mintan ellendrizziik, amin
megepitettilkk, akkor szadmithatunk arra, hogy modelliink magyarazd erejét
(illeszkedését) kedvezObbnek fogjuk megitélni, mintha az ellendrzést egy masik, az
el6zotol fiiggetlen mintan hajtottuk volna végre, azaz alulbecsiiljiik a téves besorolas
valoszinliségét. Ez azért valoszinli, mert a klasszifikaciés modellbe beépiilnek az
adathalmaz olyan sajatossagai is, amelyek mas adathalmazokban nincsenek. A mintat
ezért érdemes kettébontani, az egyik minta szolgal a modellépités céljaira (training),
mig a masik minta (holdout sample) a modell prediktiv erejének ellendrzésére
(validation). A modszer hatranya, hogy a kisebb minta kovetkeztében
mintainformaciot veszitiink. Ez a hitelezés teriiletén altalaban nem jelent problémat,
mert nagy adatbazisok érhetdk el a multbeli ligyfelekrdl. Lehet ellendrizni a modellt
egy késdbbi idészak adatain is (out-of-time sample).

El6fordul azonban, hogy kevés a rendelkezésre allo adat, példaul egy uj termék, vagy
uj tugyfélcsoport scoring modelljének épitésénél. Erre az esetre vannak olyan
modszerek, amelyek ugyanazon a mintan mérik a modell teljesitményét, amelyiken azt
épitették, de anélkiil, hogy a téves besorolds valosziniiségét alulbecsiilnék. Ilyen
pédaul a Jackknife mddszer, melynek lényege, hogy az n elemii mintdbdl Gjabb n-1
elemli mintakat vesznek visszatevés nélkiil. Azaz a paraméterek becslésénél mindig
egy esetet elhagynak a mintdbol és a megmaradt adatokat hasznalva becslik a
paramétereket, majd az igy elkésziilt modellt ellendrzik a kihagyott eseten, azt
vizsgalva, hogy vajon jol sorolja-e be azt. Az eljaras igy folytatodik mindaddig, mig
az Osszes eset sorra nem kerlil. A Bootstrap modszer is hasonléan ismételt
paraméterbecslések sorozata, de itt az n elemili mintabdl ujabb n elemii mintat vesznek
visszatevéssel. A modszerek igen szamitdsigényesek, de ez napjainkban mar nem
jelent igazi problémat.

A scorecardok teljesitményének mérésére szolgald eszkozoket harom csoportba
oszthatjuk (Mays, 2004): (1) szeparacios statisztikdk, (2) rangsorolasi statisztikak (3)
elérejelzési hiba statisztikdk. Az aldbbiakban attekintjiikk a szakirodalom altal
leginkdbb ajanlott -, illetve a credit scoring teriiletén leggyakrabban hasznalt

modszereket, méroszamokat.

53



A tovabbiakban feltételezziik, hogy a modell altal generalt score értékek egyenesen
aranyosak a becsiilt beddlési valoszinliséggel, azaz a magasabb score nagyobb

bed6lési valosziniiséget, igy rosszabb hitelkockazatu tigyletet jeldl*.

3.1 Szeparacios statisztikak

Kolmogorov — Smirnov statisztika
Azt méri, hogy a jok és a rosszak score-jainak eloszldsai milyen messze vannak
egymastol. Formalisan:
KS = max; |Pgs(s) — Ps(s)|., ahol
P6(s) = 2 x<pG(x) , és Pp(s)=2x<s pa(x)
(folytonos score esetén integraljel értendd a szumma helyett)
A KS statisztika tehat a score szerint sorbarendezett sokasagban a jok és a rosszak

eloszlasanak kumulalt relativ gyakorisaga kozotti maximalis kiillonbség.

100%
Pa(s)
kumulalt KS tavolsag
relativ
gyakorisag Py(s)
score Smax

7. abra Kolmogorov-Smirnov tavolsag

A Kolmogorov — Smirnov statisztika a szepardcios statisztikak kozé tartozik, amelyek
csak egy pontban nézik a két csoport kozotti tavolsagot, tehat nem ragadnak meg

minden fontos tulajdonsagot az eloszlasok alakjaval kapcsolatban. A KS statisztika is

* A gyakorlatban a bed6lési valosziniiséggel mind az egyenesen, mint a forditottan ardnyos score-ok
alkalmazasa is elterjedt, ezért tisztazzuk, hogy mi az elébbi megoldast valasztottuk.
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a scorecard egy altalanos tulajdonsagat jeleniti meg, egyetlenegy pontban nézi a jo és
rossz eloszlasok tdvolsagat (ott ahol ez a tavolsdg maximalis), mig a gyakorlatban

inkabb az a fontos, hogyan teljesit a scorecard a valasztott cutoff mellett.

3.2 Rangsorolasi statisztikak

A rangsorolasi statisztikak mar a jo és rossz eloszlasok teljes tartomanyara vonatkozé

informaciot hasznalnak:

AUROC (area under the ROC curve) a ROC gorbe alatti teriilet

Az el6z6 abra a Kolmogorov — Smirnov statisztikat abrazolta két gorbe segitségével.
Ugyanez az informéci6 egy gorbével is megjelenithetd, ha Pp(s) —t dbrazoljuk Pg(s)
fiiggvényében. Ezt mutatja a kovetkezd abra. A gorbe minden pontja valamilyen s

score-hoz tartozik, a vizszintes koordinatdja Pg(s), a fliggdleges koordinataja Pp(s).

(0.1) —7 (1)

rosszak kumulalt
relativ gyakorisaga

(Ps(s)) o

0.0 iok kumulalt relati (1.0)
(0] umuialit relativ
’ (P(s))

gyakorisaga

8. abra ROC-gorbe

Ez a ROC (receiver operating characteristic) gorbe”, ami tulajdonképpen egy olyan
Lorenz diagram, ami két kumulalt relativ gyakorisagi sort abrazol egy gorbével. Leirja

a scorecard klasszifikacidos tulajdonsdgat a cutoff score valtozésa esetén. Az

» A ROC gorbe elnevezése utal eredetére, mert eredetileg az iizenetek adésa és vétele soran eléfordulé
klasszifikacios hibak becslésére hasznaltak.
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elméletileg 1étez6 lehetd legjobb scorecard ROC gorbéje a négyzet oldalan fut (a
vizszintes tengelyen az (1,0) pontig, majd a fiiggélegesen az (1,1) pontig). Ekkor az
(1,0) pont egy olyan s* score-hoz tartozik, ahol Pp(s*)=0 és Pg(s*)=1, azaz minden
rossz s*—nal nagyobb score-ral rendelkezik és minden jo anndl kisebbel. A négyzet
atlgjan fekvo ROC gorbe azt jelzi, hogy minden score esetén Pg(s)= Pp(s) , azaz a jok
¢s rosszak ardnya minden score esetén allandd. Ez pedig nem jobb, mint a
véletlenszerli klasszifikalas, ugy, hogy ismert a sokasagon beliili j6 — rossz ardny.
Tehat minél tdvolabb van a gorbe az atlotol, anndl jobb a scorecard. Ha egy
scorecardnak olyan ROC gorbéje van, amely mindig tdvolabb van a diagonalistol,
mint egy masik scorecard gorbéje, akkor az elsd jobban klasszifikal, mint a masodik,
minden cutoff esetén. Altalaban azonban a ROC gorbék metszik egymast, igy az egyik
scorecard jobban klasszifikal a cutoff értékek egy tartomanyéaban, mig a masik a cutoff
értékek egy masik tartomanyaban jobb.

Minél nagyobb tehat a négyzet dtloja és a ROC gorbe altal bezart teriilet, annal
pontosabb a klasszifikdci6. A Gini mutato ennek a terliletnek a kétszerese. A
mutatorol elmondhatd, hogy: 0 < G < 1. A mutato értéke tokéletes klasszifikacio
esetén 1, véletlenszeri klasszifikalas esetén 0. A SAS altal generalt C és az SPSS altal
generalt Area mutato értéke a (teriilet + 0,5).%° A két mutato kozotti Gsszefliggés tehat:
G = 2(C - 0,5). Ezek a mutatok egy szdmban Osszesitik a scorecard teljesitményét a
cutoff értékek teljes tartomanydra. Ez egyrészt frappans megoldas, masrészt viszont
félrevezetd lehet, mert szamunkra altalaban a lehetséges cutoff értékek csak egy sziik

tartomanyan érdekes a scorecard teljesitménye.

3.3 Elorejelzésihiba-statisztikak

Hosmer-Lemeshow-statisztika

A Hosmer-Lemeshow statisztika az illeszkedés josagat méri logisztikus regresszios
modellek esetén. A HL statisztika azt teszteli, hogy mennyire képes a modell az adott
score tartomanyokra megbecsiilni a rosszak tényleges szdmat. A HL teszthez
kapcsolodo tablazat értékei ugy keletkeznek, hogy az egyes esetek becsiilt beddlési

valoszinliségeit novekvd sorba rendezziik, ¢és az igy keletkezett rangsort &k (4ltalaban

*% Ha az abran a tengelyeket felcseréljiik, akkor valoban ez jelzi a gorbe alatti teriiletet. (Az 4tl6 és a
gorbe altal bezart teriilet + 0,5 (az alsé haromszog teriilete).)
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10) egyenld elemszamu csoportra bontjuk (kvantilisekbe (altalaban decilisekbe)
rendezziik). Ezek utan megvizsgéaljuk, hogy az egyes csoportokba az egyes
kategoriakbol (1,0) hany megfigyelt (observed), és hany a regresszids becslés altal vart
(expected) eset tartozik. A Hosmer-Lemeshow statisztika értéke nem mas, mint az erre
a tablazatra alkalmazott Pearson féle (k-2) szabadsagfoku y° statisztika.

Ellentétben a fenti két mutatdval, a HL statisztika kisebb értékei jelentik a jobb
klasszifikaciot (nagyobb besorolasi pontossagot).

A HL statisztika hibdja, hogy nagyon érzékeny a kialakitott csoportok szdmara. Ha tul
sok kategoriat alakitunk ki, akkor kevés lehet az egyes kategoridba es6 rosszak szdma,
igy a modell nehezen tudja pontosan megbecsiilni, a HL statisztika pedig gyenge
teljesitményt fog jelezni. Ha til kevés a kategoria, akkor a modell kénnyen ad jo

becslést, igy a HL statisztika szerint mindig j6 a modell eldrejelzd képessége.

Klasszifikacios tabla (vagy konfuzios mdtrix)
A klasszifikacios tabla, a helyes €s a téves besorolasokat dsszefoglaldan, egy 2x2-es

tablazatban jeleniti meg. A matrix altalanos alakja:

klasszifikacids tabla valosagos kategoria
jo (G) rossz (B)
a modell altal jo (elfogadas) (A) 4G N4p Ny
besorolt kategdria | rossz (elutasitas) (R) nRG NRB ng
ne ng n

3. tablazat Konfuzios matrix

» Ekkor a hiba ardny: (n s + ngg)/ n.

A credit scoring teriiletén el6fordul, hogy ezt a hiba aranyt ugy lehet minimalisra
csokkenteni, ha mindenkit jonak klasszifikdlnak (mivel a rosszak aranya altalaban
kicsi). Természetesen nagy badarsag lenne valoban igy cselekedni.

Az itt elkdvethetd kétféle hiba, a jok rosszként vald félreklasszifikaldsa, azaz
elutasitasa, illetve a rosszak joként vald félreklasszifikalasa, azaz meghitelezése
megfeleltethetd a hipotézisvizsgalatban 4ltalanosan hasznalt elséfaju -, illetve

masodfaju hibanak. A kétféle hiba elkovetésének valdszintisége (a €s P) csak egymas
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rovasara csdkkentheté?’, ezért figyelembe kell venni a kétféle hiba elkdvetésének
igencsak eltérd koltségeit.

Ha D (debt) jelenti azt a veszteséget, amit egy rossz lgyfél joként valo
félreklasszifikalasa (elfogadasa) okoz, és L (lost profit) jelenti az elvesztett profitot,
amit egy jo ligyfél rosszként valo félreklasszifikalasa (elutasitasa) okoz, akkor

= a klasszifikalasi hiba altal okozott egy ligyfélre esd varhatd veszteség: (L ngpg +D

n4R )/ n.

A konflizids matrix nemcesak kiilonb6z6 modellek teljesitményének 6sszehasonlitdsara

hasznalhato, hanem a megfeleld cutoff érték kivalasztasahoz is.

Itt azonban meg kell allnunk egy kicsit. A koltségek figyelembevétele természetesen
jobb, mintha csak a hibdk szdmat minimalizalnank, viszont a célunk a profit
maximalizalds, nem pedig a koltség minimalizalds. Sokkal jobb lenne a kiilonbozd
esetek hasznait figyelembe venni. A haszonnak ugyanis van egy természetes
viszonyitasi alapja, amelyhez képest mérhetjiik, legyen az pozitiv, vagy negativ. Ez a
viszonyitdsi alap a dontés meghozatala eldtti helyzet. Ha helyes a dontés, akkor
pozitiv a haszna, ha nem helyes, akkor negativ.

Ha viszont (igy mint fentebb) a koltség fogalméaban gondolkodunk, akkor konnyen
késziilhet olyan koltségmatrix, amely logikailag ellentmondasos, mert nem minden

értekének azonos a viszonyitdsi pontja. Gyakran lathatunk példaul ilyen

koltségmatrixot:
koltség valosagos kategoria
j6 (Q) rossz (B)
a modell altal j0 (elfogadas) (A) 0 D=10
besorolt kategoria | rossz (elutasitas) (R) L=1 0

4. tablazat Hibas koltségmatrix

A tényleges cashflow elutasitas esetén ugyanaz lesz, fliggetleniil attol, hogy valdjaban
JO, vagy rossz ligyfélrél van sz6. Ezért minden észszert koltségmatrixban az elutasitds

sorban 1évo6 két értéknek egyeznie kell.

7 Lasd példaul Hunyadi L. és Vita L.(2002)
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A koltségeket, vagy hasznokat mérhetjiik barmilyen viszonyitasi szinthez, de ennek a
viszonyitasi szintnek allandonak kell lennie. Az L elvesztett profit valdjaban egy
elszalasztott lehetdség koltsége, nem tényleges pénzkiaramlas. Konnyl elkdvetni azt a
hibat, hogy a kiilonbozo alternativ koltségeket (opportunity cost) kiilonbozo
szintekhez mérjiik. A fenti hibas koltségmatrix példaul magyarazhaté igy: ,, A joO
tigyfelek meghitelezésének ¢€s a rosszak elutasitdsanak nincs koltsége, mert mindkét
esetben jO dontést hoztunk. Ha egy jo ligyfelet elutasitunk, akkor a koltség az 1
egységnyi elvesztett profit (L=1). Ha egy rossz iligyfelet meghiteleziink, akkor a
veszteség a nyujtott hitel 6sszege (D=10)”

Nézziik, miért hibas a fenti ,,gondolatmenet”. ElsOként tegyiik fel, hogy a banknak
mind a négy tipusbdl lesz egy iigyfele. Ekkor a bank eszkdzeiben bealld nettd valtozas
-9. Most tételezziik fel, hogy jon négy jo ligyfél, akit meg is hiteleznek, 6k pedig
rendben visszafizetik a hitelt. Ebben az esetben az eszkdzokben bealld nettd valtozas
+4. A két eset kozotti kiilonbség 13. Barmilyen viszonyitasi alapot hasznalunk is,
ennyinek kell lenni a kiilonbségnek. Ha viszont a fenti hibds koltségmatrixot
hasznaljuk, akkor az elsé esetben a teljes koltség 11, a masodikban pedig 0 (ezek
kiilonbsége pedig nem 13).

A hasznok megallapitasdhoz természetesen a jovedelmek ¢és koltségek nettod
jelenértékét (NPV-jét) kell kifejezni.

Egy a fentieknek megfeleld haszonmatrix lehet a kovetkezd tablazatban szerepld. A
fix 10 egységnyi hitelosszeg helyett beépitettiik a hitelosszeg nagysagat is. Itt az x a
hitelosszeg értéke eFt-ban. Feltételezziik, hogy a jo hiteleken a bank haszna 10%,

. . . . . 28
nemfizetés esetén a varhatd veszteség 80% .

haszon valésagos kategoria
jo (G) rossz (B)
a modell altal jo (elfogadas) (A) 0,1x -0,8x
besorolt kategdria | rossz (elutasitas) (R) 0 0

5. tablazat Haszonmatrix
Sajnos ezzel a megoldassal kapcsolatban is vannak problémak:
e Azt latjuk, hogy elutasitds esetén nincs valtozas, marpedig a hitelelbirdlasnak

koltsége van, akkor is, ha elutasitjak a kérelmet.

* A nemfizetés esetén varhato veszteséget (LGD- loss given default) valamilyen médon becsiilni kell,
értéke termékenként, tigyfélcsoportonként mas-mas lehet.
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Ez igazabol nem probléma, mert mind a négy értékbdl kivonhatjuk ezt a hitel-
elbiralasi koltséget, de egy konstans hozzdadasa minden értékhez nem valtoztatja az
optimumhelyet.”

e A masik probléma, hogy a rosszak elutasitasa egy helyes dontés, ezért
valamilyen pozitiv érték kéne, hogy tarsuljon hozza, a jok elutasitdsa pedig
hibas dontés, ezt negativ értékkel kellene kifejezni.

Elutasitas esetén végiil is a bank haszna (bevétele) nem valtozik, ezért nem talaltam
megfeleld negativ, illetve pozitiv értékeket.

A cutoff kivalasztasa:

Elméletileg akkor érdemes befogadni egy kérelmet, ha annak varhaté haszna pozitiv
(nagyobb, mint az elutasitds varhatd haszna), azaz a fenti haszonmatrix €és p beddlési
valdsziniiség esetén, ha (1-p)0,1x + p(-0,8)x > 0. Jelen esetben a p < 0,0909 beddlési
valdszintiségii hiteleket érdemes beengedni.

Ez akkor lenne igaz, ha a cél ezen az egy szegmensen elérhetd profit maximalizalasa,
azaz, ha a bank dontési tere csak annyi lenne, hogy ide kihelyezi-e a pénzét vagy sem.
Altalaban t6bb helyre is kihelyezheti a tékéjét, ezért inkabb akkor érdemes befogadni
a kérelmet, ha a befogadas hozama nagyobb, mint az alternativ befektetés(ek) varhato
hozama. Esetenként tehat inkdbb hozamban (nem profitban) érdemes gondolkodni, és
azt maximalizalni. Ekkor viszont mar felmeriil a fix koltségek allokalasanak
problémdja (nem mindegy, hogy hany hitelre kell elosztani 6ket). A fix koltségek
elosztdsdra nem létezik egyetlen legjobb eljards. Az alkalmazand6é (alkalmazhato)
megoldas fiigg a bank szamviteli folyamataitol és konkrét iizleti céljaitol is.

A gyakorlatban altalaban a cutoff értékek lehetséges tartomanyan megvizsgaljak a
modellépitési vagy tesztelési mintan a kiilonb6zo cutoff (score vagy becsiilt beddlési
valoszinliség ) értékekhez tartozé profit (vagy hozam) értékeket és azt a cutoff értéket

valasztjak, amely mellett a mintdn maximalis a profit (vagy hozam).™

Brier score:

N

(v, - f(]x))?

BS=—
N =

% Ha az elbiralasi koltségek eltéréek az elutasitottak és az elfogadottak kozott, akkor természetesen
azokat be kell irni a tablazatba.

3% A gyakorlatban sokszor az 0ij scoring modell bevezetésénél az elsé idészakra olyan cutoff értéket
valasztanak, ami hasonl6 beengedési ratat eredményez, mint a meglévo régi scorecard.
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Itt y; = 1, ha rossz hitelrél van szd, és y; = 0 ha jo, f (1|xi)pedig annak a becstlt

valdszinlisége, hogy az i objektum a rosszak kozé tartozik. A mutatd értékének
elméleti minimuma 0 (tokéletes modell esetén, ami a jok esetén 0 beddlési
valoszinliséget, a rosszak esetén 1-et becsiil), maximuma 1 (épp ellentétes besorolas
esetén).

Ezen mutatoval egyezd elven miikddik a logaritmikus score:

Logaritmikus score:

N N

LS = =3 (0, In (1) + (1= 3 In1 = F Ul )) = =~ S Iy, + 7 (1) -1

A mutato 0 kozeli értékei jelzik a modell jo teljesitményét.
A Brier ¢és a logaritmikus score is az eldrejelzési hibat mérik, ezért a 0 kozeli értékek

jelentik a nagyobb besorolasi pontossagot.

Ebben a fejezetben attekintettiik a leggyakrabban alkalmazott credit scoring
modelleket és a modellszelekcios kritériumokat, igy a kovetkezd fejezetben

ratérhetiink a modellekben jelentkezd szelekcios torzitasra.
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lll. Modszerek a szelekcios torzitas csokkentésére

A credit scoring eljaras folyaman azt becsiiljiik, hogy egy adott hitelkérelmezd
milyen valészintséggel lesz ,,rossz ados”. A kérelmek elfogadaséara/ elutasitidsara
hasznalt credit scoring modell iddvel elveszti aktualitasat, pontossagat, ezért ujra kell
¢épiteni. Ha nem frissitik a modellt, akkor nem koveti a populacioban €s a magyarazo
valtozok hatdsdban bekdvetkezd valtozasokat, és az eredeti scorecard prediktiv ereje
csokken. A jo becsléshez olyan modellre van sziikség, amely minden hitelkérelmezd
viselkedését reprezentalja. A scoring modellek fejlesztésének egyik fo problémaja
éppen az, hogy csak azon ligyfelek teljesitésérél van multbéli tapasztalati adat, akik
korabban mar kaptak hitelt a bankndl. Azon kérelmezdknek, akiket elutasitottak
bizonyos tulajdonsagaikat ismerjiik, de nincs informacionk arrdl, hogy j6 vagy rossz
adosok lettek volna. Ha ezeket az iigyfeleket nem veszik figyelembe az 1j
modellépités soran, akkor a minta nem lesz reprezentativ, nem képviseli az ,,ajton
bejovo” valos sokasdgot. Ez minden klasszifikéacios eljaras esetén, amit ezen a mintan
épitenek, torzitadst okoz. Ezt a torzitdst nevezik elutasitasi torzitasnak (reject bias),
vagy altalanosabban szelekcios torzitasnak.

A credit scoring esetén fellépd szelekcids torzitds modellezhetd egy kétlépcsds

folyamatként, amint azt az alabbi abra mutatja:

kérelmez6 5 (megfigyelhetd)
(2. Iepcs/
befogad \
rossz (megfigyelhetd)

bank

(1. lépcsb)

elutast / j6 (nem megfigyelhetd)
\ rossz (nem megfigyelhetd)

9. abra A credit scoring esetén fellépo szelekcids torzitas kétlépcsés folyamata
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Az els6 1épesdben a bank eldonti, hogy meghitelezi-e az iigyfelet, vagy sem (A,R). A
masodik 1épcsdben megfigyelhetd, hogy az ligyfél a j6 vagy rossz kockazati csoportba
(G,B) tartozik-e, de csak azoknal az tigyfeleknél, akiket meghiteleztek™'.

A scoring modellek épitésénél fellépd szelekcids torzitas kikiiszobolésére szamos
modszert kiprobaltak és ajanlottak az utobbi idokben, ezen technikak Osszefoglalo
neve lett a reject inference (kovetkeztetés az elutasitottak felhaszndldsaval). Ez
tulajdonképpen azt jelenti, hogy megprébaljuk megbecsiilni, hogyan viselkedtek volna
az elutasitottak, ha meghiteleztiik volna Oket, és az elutasitottakat is felhasznaljuk a

modellépitéshez, vagy az elfogadottakon épitett modell kiigazitasahoz.

Hogyan lehet tehat felhasznalni az elutasitottakrol rendelkezésre allo részleges
informaciokat a scoring rendszer fejlesztéséhez? A kérdés megvalaszolasa elott

csoportositsuk a lehetséges helyzeteket!

1. A szelekcios torzitas, mint hianyzéadat probléma

A reject inference technikdkat harom csoportba oszthatjuk. Az elsé csoportba
tartozik az az idedlis helyzet, amikor a minta reprezentdlja az egész populacidt. A
masodik csoportban bar a minta csak az elfogadottakat tartalmazza, feltételezzik,
hogy az elfogadottak eloszlasanak jellemzdi kiterjesztheték az elutasitottakra is. igy az
elutasitottakrol 1évé informacidk is beépithetdk a modellbe az elfogadottak
informdcioival készitett ismert fiiggvények segitségével. A harmadik csoportban a
minta az elfogadottakbdl szdrmazik, ami egy részsokasaga a teljes populacionak és
feltételezziik, hogy eloszldsa kiilonbozik az elutasitottakétol. Ebben az esetben az
elfogadottakbol az elutasitottakra vonatkozd direkt statisztikai kovetkeztetés

megbizhatatlan.

A probléma felfoghaté a hianyz6 adatokkal valo statisztikai kovetkeztetés egy

példdjaként is. Ekkor a fenti csoportositast megfeleltethetjiik a Little és Rubin -féle

3! Ttt természetesen application scorecard épitésrol van sz6, azaz olyan iigyfelekrél, akik most el3szor
jonnek a bankhoz, tehat nincs rajuk vonatkoz6 multbéli visszafizetési adat.
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adathiany mechanizmusok hdrom tipusénak: 1. teljesen véletlen adathiany (MCAR), 2.
véletlen adathiany (MAR) és 3. nem véletlen adathiany (NMAR).
Nézziik meg ezt egy kicsit kdzelebbrol!
El6szor is kiilonboztessiik meg a szelekcios mechanizmust, ami meghatarozza, hogy
egy lgyfelet beenged vagy elutasit a hitelezd, és az eredmény mechanizmust, ami
meghatarozza, hogy az ligyfél j6 vagy rossz. A szelekcid tulajdonképpen az adathiany
mechanizmus, hiszen meghatdrozza, hogy az iigyfélnél megfigyelheté-e az
eredményvaltozé (jo-rossz) értéke. A credit scoringban az elsddleges cél az eredmény
mechanizmus modellezése. A hitelezd szeretne egy javitott, frissitett
befogadasi/elutasitasi szabalyt, amit az 0j ligyfeleknél alkalmazhat. A tovabbiakban
tegyiik fel, hogy x = (x,..., xx) a magyardz6 véltozok vektora, ami minden kérelmezd
esetén ismert. Ez tartalmazza azokat az informdcidkat, amelyeket a hitelkérelmi
nyomtatvanyban kitoltottek, és esetleg egyebeket, amelyeket a bank még ismer a
kérelmezd hiteltorténetébdl. Az y értéke csak az elfogadottakra ismert, az
elutasitottakra hianyzik. Feltételezziik, hogy y €{0,1}, ahol a 0 jeldli a jo hiteleket és
az 1 a rosszakat. Tovabba definidljunk egy a segédvaltozot, ugy, hogy a = 1 jelentse,
ha befogadnak egy ligyfelet és a = 0, ha elutasitanak. Az y értéke tehat ismert, ha a =
1, és hianyzik, ha a = 0.
A tovébbiakban a rovidség kedvéért néhol alkalmazzuk az alabbi jeloléseket:

A :a=1 (accept-elfogadas), R: a =0 (reject-elutasitas),

B: y=1 (bad-rossz), G: y =0 (good-jo).
Ez a betiis jelolés rovidebb ¢€s talan kdnnyebben megjegyezhetd.

Nézziik tehat az adathiany Little és Rubin-féle tipusait!

1.1. Teljesen véletlen adathiany (MCAR)

Az y értéke teljesen véletlenszeriien hianyzik (MCAR), ha annak a valdsziniisége,
hogy y megfigyelhetd (azaz 4 (a = 1): a kérelmet elfogadtak) nem fiigg sem az x, sem
az y értékétdl. Azaz: P(4| x,y) = P(4)*

Ez azt jelenti, hogy a kérelmek elfogadasa és elutasitasa véletlenszerti (példaul

pénzfeldobassal dontik el ki kapjon hitelt). /Ez akkor torténhet meg, ha igy probalnak

32 Furcsanak tinhet, hogy feltételként szerepel a hitelkockézatot leird valtozéd (y), aminek értéke (jo
vagy rossz) csak idoben kés6bb dertil ki, vagy az elutasitottaknal ki sem deriil. Ez a hitelképesség, vagy
hitelkockazat azonban mar meglévo tulajdonsaga, jellemzdje az iigyletnek, még ha nem is ismerjiik az
értékeét. Igaz, hogy a hitelkockazat értékét az is befolyasolja, hogy a kérelmezé megkapja-e a hitelt, de
ett6l a hatastol a dolgozatban eltekintiink.
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meg informdacidt vasarolni az egyébként elutasitandokrol./ A legtdbb hitelintézet
azonban ettdl szofisztikaltabb elbirdldsi rendszerrel rendelkezik.

Akarmi is az oka a teljesen véletlen adathianynak, ebben az esetben semmi probléma
nincs, mert az elfogadottakon épitett modell megbizhat6 €s torzitatlan lesz az egész

sokasagra nézve is.

1.2. Véletlen adathiany (MAR)

A visszafizetést leird valtozo (y) értéke véletlenszeriien hidnyzik (MAR), ha az
elfogadas valosziniisége fiigg x-t6l, de feltéve, hogy x-et ismerjiik, nem fiigg y-tol.
Azaz: P(A| x,y) = P(4| x)
Ez a helyzet mar eléfordulhat a gyakorlatban, hiszen egyre tobb helyen alkalmaznak
formalis szelekcids (credit scoring) modelleket. Ekkor y értékét csak akkor
ismerhetjiik, ha az x magyarazo6 valtozok valamilyen s fiiggvénye egy kiiszobérték ala
siillyed, azaz s(x) < ¢, ahol ¢ a cutoff érték.™
Ekkor a fenti azonossagbol kovetkezik, hogy

Py =1/x,4) = Py =1|x, R)= p(y =1|x)
azaz x minden rogzitett értékére a megfigyelt és a hidnyzo y-k eloszlasa megegyezik.
Ez a MAR feltételb6l kovetkezd fontos tulajdonsag, amit az erre az esetre
alkalmazhat6 modellek ki is hasznalnak.
Bar az elébb azt mondtuk, hogy ez a feltétel teljesiilhet a gyakorlatban, a valésagban
azért inkdbb csak kozelitdleg teljesiil, mert a formalis modelleket esetenként
feltilbiralhatjak a befogadas/elutasitas dontés meghozatalakor (override) azaz eléfordul

»Kivétel 4g”-on vald beengedés vagy ligyintézdi elutasitas is.

1.3. Nem véletlen adathiany (NMAR)

A visszafizetést leird valtozo (y) értéke nem véletlenszertien hianyzik (NMAR), ha az
elfogadas valosziniisége x mellett y-tol is fiigg.

Azaz: P(A]| x,y) # P(4| x)

Ez tipikusan akkor fordul eld, ha beengedés/elutasitas részben olyan jellemzékon
alapul, amelyeket nem rogzitettek az x-ben, mint példaul az {ligyintéz6 altalanos

benyomadsa a kérelmezOrdl. Ez a helyzet akkor is, ha a fent emlitett mddon alapvetden

3 Ez az s fiiggvény a scoring modell, ami barmilyen lehet a korabban ismertetett eljarasoknak
megfelelden (linearis, logisztikus, klasszifikacios fa...).
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a formalis modell alapjan dontenek, de eléfordul, hogy feliilbiraljak a modell dontését
(override) olyan jellemzdk alapjan, amelyek nem szerepelnek az x-ben. Ha ezek az
Xiatens Jellemzok is potlolagos hatassal vannak az y-ra, akkor
Py =1/x,4)# P(y =1/x, R)

azaz minden rogzitett x esetén az y eloszldsa a befogadottak és az elutasitottak esetén
eltérd. Ebben az esetben az adathidny mechanizmust is be kell épiteni a modellbe,
hogy jo becsléseket kapjunk.

Vegyiik észre, hogy amint elmozdulunk a MCAR esettdl a MAR-on keresztiil a
NMAR felé, az y megfigyelhetd értékeivel rendelkezé meghitelezettek csoportja egy
egyre inkabb szelektalt ¢s nem jellemzd csoport lesz a sokasdgon beliil, igy a

mintaszelekci6 problémaja feler6sodik (Schafer és Graham, 2002).

2. Szelekcios torzitast csOkkento technikak

Nézziik tehat, hogyan lehet felhasznalni az elutasitottakrdl rendelkezésre allo részleges
informaciokat a scoring rendszer fejlesztéséhez. A lehetséges modszereket a
fentiecknek megfelelé csoportositasban mutatjuk be. A moddszerek besoroldsa nem
teljesen egyértelmii, de mindig fel fogjuk tlintetni, hogy milyen feltételek mellett

tartozik az adott modszer az egyik vagy masik csoportba.

2. 1. Modszerek MCAR esetén

Teljesen véletlenszer(i adathiany esetén nincs szelekcios torzitas, igy nincs sziikség az
elfogadottakon épitett modell kiigazitdsdra sem. A kovetkezOkben azt ismertetjiik,
hogyan érhetd el ilyen szelekcids torzitdst nem tartalmazo véletlen (reprezentativ)

minta. Ebbe a csoportba idealis, egyszeri, de igen draga megoldasok tartoznak:

2.1.1 Nyitott kapu

A torzitas eltlintetésének a legegyszeriibb, leghatékonyabb modja, egy olyan minta
létrehozasa, amely véletlenszerli kivéalasztas eredménye (pénzfeldobdssal,
kockadobassal dontenek), vagy ha senkit nem utasitanak el. A csomagkiildé cégek

gyakran alkalmazzak ezt a megoldast. Egy adott idészakban mindenkit kiszolgalnak,
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azzal a céllal, hogy az igy nyert mintat majd hasznalhassdk a kovetkezd scorecard
épitésnél.

A pénziigyi szervezetek szdmara azonban - az informacioszerzés tul magas koltsége
miatt - ez nem elfogadhatd megoldas. Hiszen egy vissza nem fizetett hitel
Osszehasonlithatatlanul nagyobb kart okoz egy banknak, mint egy ki nem fizetett
konyv, vagy cd egy internetes csomagkiildd cégnek. Rdadéasul tovabbi hatranya, hogy

az esetleges szezonalitds miatt még mindig maradhat torzitas.

2.1.2 Résnyire nyitott kapu

A nyitott kapu modszernek azonban vannak eldnyei, €s atalakithatdo ugy, hogy a
potldlagos informécioval elérhetd ndvekvd pontossag és haszon tilszarnyalja annak
koltségeit.

Egy lehetséges atalakitas lehet, hogy véletlenszerii id6szakokban a nyitott kaput
hasznaljak, egyébként pedig a scoringfliggvény alapjan dontenek.

Tovabb finomithatdé a megoldas példdul ugy, ha minden egyébként elutasitando
tigyfélnek van esélye a mintdba keriilésre, de nem egyforma valdsziniiséggel. Kis
valoszintiséggel kaphatnak hitelt azok akiknél nagyobb a varhatd veszteség és
nagyobb valésziniiséggel azok akiknél ez a varhato veszteség® kisebb. Igy egy
rétegzett mintat kapunk egyfajta koltségoptimdlis mintaelosztassal. Végiil
atsulyozassal kaphatunk egy a sokasagot valoban reprezentdld mintat anélkiil, hogy
vallalni kellett volna a mindenki beengedésével jar6é hatalmas koltségeket.

A moddszer hatranya, hogy csak jol Osszehangolt rendszerek és folyamatok esetén
miuikddhet jOl, és ugyanaz a kérelem megismételt elbiralas esetén masképp viselkedhet.
(Ez a modszer a harmadik csoportba is tartozhat, ezért ott is felsoroljuk a potlolagos

informaciok felhasznaldsa cimszo alatt.)

Ha nem reprezentativ a minta, amin a scoring fiiggvény ¢épiil, (MAR ¢és NMAR

adathidny mechanizmus), akkor a kdvetkezd megoldasokat javasolja a szakirodalom:

3 A varhaté veszteség egyenesen aranyos a bed6lés valdsziniiségével és a hitelosszeg nagysagaval és
forditottan aranyos a fedezet nagysagaval.
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2.2. Modszerek MAR esetén

Kiilonb6z6 megoldasok alkalmazhatok, attol fiiggden, hogy milyen a kapcsolat az
elfogadas/elutasitds dontéshez hasznalt jellemzOk (Xrsi), és az 0 scoring fliggvény
épitésénél elérhetd jellemzOk (xg) kozott.

Ha az x4, részhalmaza az x,; -nak, azaz minden jellemzd ami alapjan elfogadtak vagy
elutasitottak egy kérelmet az most is elérhetd, akkor lesznek olyan csoportok,
amelyeknél semmit nem tudunk a jo-rossz besorolasrol (ott, ahol az Xy, alapjan
elutasitottak az tigyfelet). A jellemzOk mas érték kombinacidi esetén viszont lesz
informacionk a jo/rossz ardnyrdl (az X alapjan az ilyen értékekkel rendelkezOket
mind elfogadték).

Bonyolultabb a helyzet, ha az X« nem részhalmaza az x4 —nak, azaz vannak olyan
latens valtozok amelyeket hasznaltak a befogadas/elutasitas dontés meghozatalanal, de

nem rogzitették dket, igy most nem elérhetdk. (Ez mar a NMAR eset)

2. 2.1 Augmentacio (vagy atsulyozas)

Az augmentéacio modszerét eldszor Hsia (1978) véazolta fel. A mddszer tulajdonképpen
nem mas, mint a hidnyz6 adatok kezelésénél ismertetett atsulyozas, gy, hogy a
megfigyelt elemek reprezentaljdk a hozzajuk hasonldé nem megfigyelteket is. A
hasonlosagot a hasonl6 score-ok jelentik.

Elészor épitiink egy jo-rossz  (Good-Bad) modellt, a beengedett populacion és
becstiljik a

P(y = 1|x,4), azaz annak a valoszinliségét, hogy az tigylet rossz lesz, ha befogadtak és
a jellemzdinek értéke x. Ezutan épitiink egy beengedés-elutasitas (accept-reject)
modellt, hasonl6 technikat alkalmazva, hogy megkapjuk P(A4|x) = P(A|s(x))= P(A|s)-
et ahol s a befogadds-elutasitds score. Ha a multban alkalmazott beengedés-elutasitas
modell minden valtozdja ismert és mindenkit az alapjan itéltek meg, akkor a modell
tokéletesen becsiilhetd, egyébként nem. A beengedés-elutasitds modellel becsiilt
score-ok alapjan kategoridkat alakitunk ki (osztalykozos gyakorisagi sort készitiink),
ahol minden ; katagéridban R; elutasitott és A4; beengedett ligyfél van. Es az 4;

beengedett ligyfélbdl G; jo eset volt és B;rossz. (Lasd az alabbi tablazatot.)
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kategoria (j)  jok szama rosszak beengedettek  elutasitottak  kategoria

szama szama szama sulya
1 Gy B, A=G; +B; R, Ri+A)
/A,
2 G, B, A»=G; +B; R, (R, + Ap)
/A,
k Gk B A= Gy + By Ry (Rx + Ax)
/Ax

6. tablazat Atsulyozas

Hsia ezutan alkalmazza azt a feltételezést, hogy
P(B|s, R) = P(B|s, A) (1)
azaz a csdd valosziniisége adott s befogadas-elutasitas score mellett a befogadott és az

elutasitott kérelmeknél megegyezik™ . Ahol

P(B|s, 4) = ¥ p(BlxA) P(x|s(x)=s). )

xis(x)=s

Ez egyfajta atstilyozédsa a mintabeli eloszlasnak, Ggy hogy az s score-ral rendelkezék

aranya p(4,s) helyett p(s) legyen.

Hiszen ha p(G|s,R) = p(Gls,4) , akkor Gj/ A; = Gj' /R;

ahol Gj  ajok imputalt szdma a j kategoriaba esé elutasitottakra,

és Gj' /R; pedig azon elutasitottak aranya a j kategoriaban az elutasitottakon belil,
akik jok lettek volna, ha befogadjak dket.

fgy a j kategoriaba es A; befogadott tigyfél akkora sulyt kap, hogy reprezentalja az A;

és R; eseteket is, ez suly (R; + Aj) /A;, ami a j kategoridban 1évd elfogadasi

valdsziniiség reciproka.

Mivel a score-ok monoton kapcsolatban vannak az elfogadasi valoszintiséggel, akar

helyettesithetjiik is a score-okat ezekkel a valoszinliségekkel, és a kategoriak

(osztalykozok) helyett tekinthetliink egyedi értékeket, ahol n lehetséges érték van

3% Bz azt is jelenti, hogy P(G| s, R) = P(G| s, A) ;mert P(G) = 1-P(B)
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(mivel n esetiink van). Igy minden sorhoz tartozik egy P(A;) elfogadasi valosziniiség

(1i=1,2,...n) és egy 1/ P(A;) suly.

Végiil megépithetd az 1) jo-rossz scorecard a teljes mintan, amiben mar a korabban

elutasitottak is szerepelnek, oly modon, hogy az s score-ral rendelkezé elutasitottak

P(Gls,A) valdsziniiséggel lesznek jok . Ez tulajdonképpen azt jelenti, hogy az

elfogadottakat 1/P(A;) -vel atsulyozva épitik a modellt.

A fo probléma ezzel a megoldassal, hogy azonosnak feltételezi a cséd valoszintiségét

az elfogadott ¢s az elutasitott kérelmek kozott (azonos elfogadasi score mellett). Ez a

feltétel viszont csak akkor teljesiilhet, ha valoban MAR mechanizmusrél van szd, azaz

a korabban a kivalasztashoz alkalmazott latens (ma nem ismert) valtozok teljesen

irrelevansak voltak. Marpedig ez nem valdszinli, valamilyen klasszifikdlo erejiik

biztosan volt, ha mar alkalmaztak oket.

Hand és Henley (1993) is azt fogalmaztak meg kritikdjukban, hogy ha az X,; nem

részhalmaza az x-nak, akkor az azonos valoszinliség feltételezése torzitast okoz a

csOdvalosziniiségek becslésében. Nézzilk meg ezt egy kicsit részletesebben ¢és

formalizalva! Alkalmazott jel6lésiink tovabbra is:

v =(1,0) vagy (B,G) jeldli, hogy az iigylet rossz (1 vagy B), vagy jo volt (0 vagy G),

a=(1,0) vagy (4,R) jeldli, hogy az y megfigyelheté-e (1 vagy A a korabban
beengedett iigyfeleknél) vagy hianyzik (0 vagy R a kordbban
elutasitott tigyfeleknél ).

Elmondhatjuk, hogy

P(B| xy) = P(B| 4, x) -P(A] xiy) + P(B| R, xy) -P(R| Xi5) 3)

Ha P(a ) csak az xy —tol fiigg, akkor P(B| 4, x;) = P(B| R, xy4), és a (3) egyenlet

atirhat6

P(B| xij) = P(B| 4, X)) 4)

De ha az X, nem részhalmaza az x;-nak, hanem tartalmaz még egyéb latens
valtozokat, akkor P(B| 4, x) # P(B| A, Xy), igy az azonos valosziniiség feltétel nem
teljesiil és torzitott becsléseket kapunk.

Hand és Henley (1993) és Banasik et al (2001) is megmutattak, hogy ez az eset a Little
¢és Rubin-féle nem véletlen adathiany (NMAR) egy péld4ja. Ugyanis, ha az X,¢,; nem
részhalmaza az x,;-nak, hanem tartalmaz még latens valtozokat (Xjsens), akkor az 4
fiigg az x;; —tOl és az X;uens —tOl. Ha ezek a valtozok nem teljesen irrelevansak, akkor

az Xygens hat a y-ra is. Igy az a fiigg a Xx;; —t0l és az y-t0l is, azaz az adathidny fligg
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magatol a hidnyz6 adatokat tartalmazd valtozotdl is, ami a nem véletlen adathiany

(NMAR) egzakt definicioja.

Ha nem véletlenszerti adathiannyal talalkozunk, a p(G

s,R) = p(G

teljesiil. Ezt a problémat orvosoland6 sziilettek méas javaslatok a p(G

s,A4) feltétel nem

s,R) becslésére.
Feltételezhetjiik, hogy p(G|s,R) < p(Gl|s,A) és ezt a kisebb valdszinliséget szubjektiven
valaszthatjuk. A csokkentés mértéke fligghet bizonyos jellemzoktdl (példaul milyen
tipusu szamlardl van szo, mikor nyitottdk a szamlat).

s,R) = kp(G

részének felhasznalasaval becsiilhetd. (Ezek a megoldasok mar a NMAR esethez

Mas megkozelitésben lehet p(G

s5,4) , ahol k<[ és szintén a valtozok egy

tartoznak).

Crook ¢és Banasik (2002) tanulmanyukban azt talaltdk, hogy az augmentdcio nem
eredményezett jobb klasszifikaciot, mint a sulyozatlan eredeti modell. S6t nagyobb
elutasitdsi arany esetén (ami elvileg nagyobb szelekcios torzitast okoz) még rosszabb
volt a teljesitménye. Ez azért lehet igy, mert az atsulyozas nem hasznalja a sokasagi
JO-rossz aranyrol esetlegesen meglévo tudast.

A modszerekkel elérhetd javulast azonban nehéz tesztelni, mert az augmentacionak
minden forméja szigoru feltételezésekre épiil, amelyek a p(Gls,R) és p(Gls,A)
eloszlasara és a kozottik 1évé kapcsolatra vonatkoznak. A gyakorlatban ezek a

feltételek nem mindig teljesiilnek és nem is tesztelhetok.

2.2.2 Extrapolacio

Az extrapolacionak szamos formaja létezik, de alapvetden azt jelenti, hogy illesztiink
egy modellt a beddlési valoszinliségre az olyan kombinéciok esetére, amelyek mellett
korabban befogadtak egy kérelmet (becsliink egy posterior valdsziniiséget), aztan ezt a
modellt kiterjesztjiik a korabban elutasitottakra is, majd egy cutoff érték
felhasznalasaval klasszifikaljuk az elutasitottakat is a j0 vagy a rossz csoportba. Végiil
egy Uj jo-rossz modellt épitiink, most mar a teljes (imputalt) adatbazison. (Lasd Ash és

Meester, 2002.)
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Természetesen az elutasitasi tartomany>® nagysaga meghatrozza, hogy mennyire jo
modellt tudunk illeszteni. A nagy elutasitdsi tartomdny azt jelenti, hogy kevés
informéciora tdmaszkodunk a modell épitésekor. Eléfordulhat példdul, hogy nem
tudjuk pontosan specifikalni a fliggvényformat és az elfogadottakon jobbnak tiinik egy
linearis fiiggvény, holott a valdsagos kapcsolat egy kvadratikus fliggvénnyel irhato le.
Ekkor, ha extrapoldlunk az elutasitdsi tartomanyra, nagyon pontatlan becsléseket
kaphatunk, hiszen ott joval nagyobb lehet a linearitastol vald eltérés.

A felosztas (parcelling) is az extrapolacido egy formaja. Feltételezi, hogy a jo/rossz
odds ardnyosan valtozik az elfogaddsi tartomany mentén. A jo/rossz odds
,parcellankénti” valtozasanak iitemét egy szakértoi becslés adja meg. Ezek utdn a
rosszakra is megbecsiilhetd a kimenet, és azokat is a mintdhoz csatolva épithetd az 0j

scoring modell.

2.2.2.1 Az extrapolacio két lehetséges megkozelitése

A célunk az eredmény mechanizmus megismerése, azaz annak modellezése, hogyan
fiigg a rossz hitel valdszintisége az x jellemzoktdl. Formalisan:

pOlx) =f(x)
Az f(x) egy determinisztikus fliggvény, amely az x vektortér minden pontjara megadja
a rossz hitel valoszinliségét. A klasszifikacios eljaras célja, hogy adjunk egy j} (x)
becslést az f(x)-re. Az ilyen becslés készitésének két alapveté megkdzelitési moddja
van: vagy kozvetleniil a p(y|x)-re egy modell becslése ( ez a kozvetlen becslés

(function estimation)), vagy a p(x,y) modellezése, majd a feltételes valdsziniliség

p(x,¥)

2., P(x.»)

ez a kozvetett becslés (density estimation)’’. Vagy més elnevezéssel az elsé megoldas
a diszkriminativ modellezés (a modell kiillonbséget tesz y=1 és y=0 kozott) a masodik
pedig a generativ modellezés™. Nézziik meg roviden mindkét megkozelitést, mert

reject inference esetén teljesen mas kovetkezményeik lesznek. (Hand és Henley, 1993)

36 Elutasitasi tartoméanyon itt azt a score (vagy becsiilt bed6lési valosziniiség) taroméanyt értem, amely
esetén az ligyfeleket elutasitjak (azaz nem hitelezik).

37 Ezt az elnevezést hasznalja pédaul Friedman (1997).

3% Ezt az elnevezést hasznalja példaul Elkan (2001)és Smith (2005).
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A) Kozvetlen becslés (function estimation)

Kozvetlen becslés esetén csak az y adott x melletti feltételes eloszlasara készitiink
modelleket.
Binaris klasszifikécios probléma esetén, altalanosan:

y~B(l,f %)
azaz y Bernoulli eloszlasii véletlen valtozo, ahol a csdd (rossz kategoria, y=1)
valoszinlisége [ (x) és variancidja Gy2 X)=f(x)(1- f(x)).
A legnépszerlibb technika, ami ezt a megkozelitést alkalmazza a logisztikus
regresszio, ahol

() =A(xa)=(1+e !
ahol A(.) a logisztikus eloszlas fiiggvény. A cél egy f (x|T) elérése egy T minta

felhasznaldsaval. Fontos megjegyezni, hogy az x eloszldsdra vonatkozéan semmiféle
feltételezéssel nem éltiink. A MAR feltétel esetén a megfigyelt y és a hianyz6 y
eloszlasa megegyezik minden rogzitett x-re. Ekkor a kozvetlen becslés megkozelitést
alkalmazva, a csak az elfogadottakon épitett modell is torzitatlan becslést ad p(y = 1|
X) —T€.

Az elutasitottak nem tartalmaznak semmilyen informaciot p(y=1| x) —re vonatkozoan,
tehat semmi haszna nem lenne a modellbe foglalasuknak. Ezt lathatjuk, ha
meggondoljuk, hogy a kiilonb6zé megfigyelések hogyan jarulnak hozza a likelihood
fiiggvényhez. Egy n elemii FAE minta esetén a likelihood : L =IIL;, ahol

Li= pv =ilx)  hay; =i (i=0,1)
> p(v =ilxy hay,hidnyzik.

Ha az y; hidnyzik, akkor a nem informativ 1 szorzéfaktorral jarul a likelihood
értékéhez, azaz nem valtoztatja. / Z;O pv =1 x)=1lmertply =1)=1-py =0)
/ Tehat az elutasitottak modellbe épitése ugyanolyan likelihoodot, igy ugyanolyan
becslést eredményez, mintha egyaltalan nem foglalkoznank veliik.

A kozvetlen becslésen alapulé modszerek elonye az egyszertiség: egy standard
statisztikai modszert (logisztikus regresszid) alkalmazhatunk, és pusztan az
elfogadottakat kell felhaszndlnunk a modellépitéshez. Hatranyuk viszont, hogy nem

hasznalnak fel minden elérhet6 informaciot: az elutasitottakrol meglévo informacidkat

nem lehet beépiteni a modellbe.
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B) Kozvetett becslés (Density estimation)

Az f (x) becslésének alternativ paradigmaja kozvetett becslésen alapul. Itt a Bayes

tételt

_ 7T, p,(x)
S = @+ mp)

alkalmazzdk, ahol p,(x)= p(x| y=1i) feltételes valdszinliségi fliggvények,
7; = p(y =1) pedig az osztalyok feltétel nélkiili (prior) valosziniisége. A mintat két
részmintara osztjuk: 7 = {T,, T1}, ahol T, tartalmazza a jo hiteleket, T, pedig a

rosszakat. Mindkét részmintan kiilon megbecsiiljiik a p, (x | Ti) feltételes eloszlast és

a 7, prior valosziniiséget. Aztan ezekb6l a Bayes tétel alapjan kaphatjuk meg az

A

f(x|T) becslést. Ezt a megkozelitést alkalmazza a linedris ¢és kvadratikus

diszkriminancia analizis (McLachlan, 1992).

Legyen T = {T"), T"|} az elfogadottakat tartalmazo minta. Mivel a minta szétosztasa

fligg x-t6l p, torzitott lesz, és ha a rossz hitel valdszinlisége fligg x-t61 (amit nagyon
reméliink), akkor a prior valdsziniiség becslése (7, ) is torzitott lesz (Avery, 1981).

A csak az elfogadottakat tartalmazo mintdban a rosszak eloszlasa kozelebb van a jok
eloszlasdhoz, és a rosszak variancidja kisebb, mint a teljes sokasdgban. A jok eloszlasa
nem nagyon valtozik, mivel elvileg csak kis ardnyban utasitjak el dket. A rossz hitelek
valoszintiségét a sokasagban alulbecsiiljiik.

Az ilyen megkozelitést alkalmazd becslések esetén tehat torzitott eredményeket
kapunk, amennyiben csak az elfogadottakon épitjiikk a modellt. Ezért itt valamilyen
modon fel kell hasznélni az elutasitottakat is a torzitas eltiintetéséhez. Ennek egyik
lehetséges moddja a keverék eloszlasok alkalmazasa, amit a kdvetkezd pontban
mutatunk be.

A kozvetett becslésen alapuld eljardsok eldnye, hogy az elutasitottakban meglévo
informaciot is tudjak hasznositani, hatranyuk viszont, hogy bonyolultabb szamitési

technikakat igényelnek ¢€s jol kell specifikalni a komponens eloszlasokat.

Alkalmazasok, eredmények
Crook ¢és Banasik (2002) szerint az extrapolacio nem javit a modelleken.
Meester (2000) két extrapolacios technikat vizsgalt és azt talalta, hogy a modszerek

sikere fiigg attol, hogy milyen termékrdl van szo.
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Hand ¢és Henley (1993) ramutatott, hogy az extrapolacido jobban mukodik olyan
modszerek esetén, amelyek direkt mddon becslik P(y|x)-et (ilyen példaul a logisztikus
regresszid), mint az olyan modszerek esetén, amelyek kozvetve a P(x| y = 1) és a P(x|
y = 0)-n keresztiil becsiilnek (ilyen a diszkriminancia analizis). Példaul, ha egy
normalis eloszlasu sokasagbol csak az eloszlas egyik oldalarél vesziink mintat, akkor
ez aszimmetrikus eloszldshoz vezet, igy az olyan mddszerek, amelyek feltételezik a
normalitast (pl: a diszkriminancia analizis) torzitani fognak. A normalitas feltételezése
egyébként sem tarthatd a credit scoring teriiletén, hiszen nagyon sok diszkrét valtozot
tartalmaznak a modellek.

Feelders (1999) szimulacioval hasonlitotta 6ssze a kozvetlen és a kozvetett becslési
modellek teljesitményét reject inference alkalmazas esetén, MAR feltétel mellett.
Kisebb mintdknal a kozvetett becslési modszer relativ teljesitménye bizonyult
jobbnak, kiilondsen az elutasitasi tartomanyban. A minta novekedésével ez a relativ
elény eltiint, mivel a minta ndvekedésével az eldrejelzési hiba torzitas komponense

nem csokken, a variancia komponense viszont igen.

Ha a befogadottakon épitett jo-rossz modell regresszids koefficiensei alkalmazhatok
az elutasitottakra is, akkor az eljaras valdjaban nem eredményez valtozasokat ezekben
az egyiitthatokban, de a paraméterbecslések standard hibainak alulbecsléséhez vezet,
hiszen ugy tlinik, mintha nagyobb mintéan épiilt volna a modell.

Ha azonban az x;; -on kiviil vannak egyéb valtozok is, amelyek hatnak a befogadas és
a beddlés valdsziniiségére akkor ujfent elmondhatjuk, hogy nemvéletlen adathiannyal
(NMAR) van dolgunk, igy az extrapolacidé a posterior valdszinliségek torzitott

becslését eredményezi.

Ha az x,s,; részhalmaza az x;-nak és a (3) egyenlet teljesiil (a Little é&s Rubin -féle
véletlen adathidny esete (MAR)), még mindig szamolnunk kell egy masik
hibaforrassal a valoszinliségek becslésénél. Nevezetesen azzal, hogy a mintabeli
(elfogadottakon beliili) jo/rossz arany nem egyezik a sokasdgi (elutasitottakat is
tartalmazd) jo/rossz arannyal. Ekkor, ha olyan cutoff valoszinliséget valasztunk, amely
egyenléveé teszi a prediktalt rosszak szamat a mintdban ténylegesen el6forduld rosszak
szamaval, akkor ez eltér attol a cutoff valdsziniiségtdl, ami egyenldové teszi a tényleges
és a becsiilt rosszak szamat a teljes (ajton bejovo) sokasagban. Igy, bar a modell
torzitatlanul ~ becsli a  posterior  valdszinliségeket, de az  ligyfeleket

félreklasszifikalhatjuk a nem megfeleld cutoff miatt.
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2.2.3 Keverék eloszlasok
Elméleti hattér
A keverék eloszlasok olyan eloszlasok, amelyek kifejezhetdk mas eloszlasok
»sulyozott atlagaként”. (McLachlan és Basford,1988), (Everitt és Hand, 1981)
Egy véges keverék altalanos felirasa:
p(x) = Zrpi(X,6;) iil,...,c,
ahol ¢ a komponensek szamat, z; a keverési stlyokat és 6; a komponens paraméter
vektorokat jeloli.
Itt feltételezziik, hogy a komponens eloszlasok szama megegyezik a csoportok
szamaval, és mindegyik egy a csoportra valo feltételes eloszlast jelol.
A credit scoring probléma esetén minden megfigyelésrdl azt feltételezziik, hogy egy

kétkomponensii keverékbdl (jok és rosszak eloszlasanak keverékébol) szarmazik:
p(x)=2 p(x.»)=p(y=0)p(xly=0)+p(y=Dp(ly =1)
Ekkor, ha a p(y =i)keverési aranyokat atnevezziikk r,-re és a p(x| y =1i) feltételes

eloszlasok jeldlik a keverék komponenseit: p(x| y=i)= p,(x), akkor lathatjuk, hogy a
fenti feliras valoban megfelel egy kétkomponensti keveréknek:
P(x) =7,y (x,6,) + 7, p, (x,6,)
ahol a komponenst az elfogadottaknal megfigyelhetjiik, de az elutasitottaknal nem.
A megfigyelt y-nal (a komponens ismert) és a hianyz6 y-nal (a komponens ismeretlen)
rendelkezd esetek hozzéjarulasa a likelihoodhoz:
Li= 7pilx) hay; =i (i=0,1)
p(x)=Z mpi(x)) ha y; hianyzik. i=0,1
Ha m elutasitott és n befogadott hiteliink van, akkor a megfigyelt adatok likelihoodja

felirhato:
m 1 m+n 1

L(\P) =H{Zﬂipi(xj;9i)} H {zzij”ipi(‘xj;ei)}
Jj=1 Ui=0 J=m+1 (i=0

ahol y = (7',0')" jeloli a nem ismert paraméterek vektorat és z; = 1, ha a j megfigyelés
esetén

y; =i egyébként 0.

A szamitasok megkonnyitése érdekében gyakran kifejezziik a loglikelihoodot:

log L(¥) =3 log{z 7,p,(x,16, )} Y {z 2, log(7, p, (x 30 ))}

j=1 i=0 j=m+1 (i=0
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Ez altaldban nagyon bonyolult fliggvénye y-nek, és a maximum likelihood becslés
megtalalasahoz specidlis szdmitasi algoritmusra lehet sziikség. Ilyen lehet példaul az

EM algoritmus, melynek menetét kordbban (I1.rész) ismertettiik.

Alkalmazasok, feltételek, eredmények

A keverék eloszlasok megkdzelités szerint tehat feltételezhetjiik, hogy a sokasag két
eloszlas keverékébdl szdrmazik — a jok és a rosszak eloszlasdbol — és hogy ezen
eloszlasok tipusa ismert. Ezt a megkozelitést alkalmazta Feelders (1999). Ha példaul
az x jellemzékkel rendelkezdk aranya p(x) , akkor mondhatjuk, hogy

p(X) =p(XIGpc + p(x|B)ps,

Ekkor a bal oldal becsiilhetd a mintabol. A ps ¢és pp bizonyos feltételezett értékei,
valamint a p(x|G) és p(x|B) paraméterei teljesen specifikaljak a jobb oldalt. Ezek utan
olyan paramétereket kell valasztani, amelyek minimalizaljadk a két oldal kozotti
kiilonbséget.

A p(x|G) és a p(x|B) paramétereinek becsléséhez hasznalhatok az elfogadottak és -az
EM algoritmus segitségével- az elutasitottak is.

Szokasos feltételezés, hogy p(x|G) és a p(x|B) tobbvaltozds normalis eloszlasuak.
Sajnos ez a credit scoring teriiletén nem tul realisztikus feltevés, hiszen a modellekben
sok bindris vagy kategorikus valtozo is szerepel.

Egy koztes megoldas ezen mddszer ¢és az augmentacio kozott, ha feltételezziik, hogy a
jo-rossz score-ok és az elfogadas-elutasitas score-ok kétvaltozos normalis eloszlasuak
mind a jok, mind a rosszak esetében. Ekkor el6szor meg kell becsiilni ezen eloszlasok
paramétereit az elfogadottakbol, aztan e paraméterek felhasznéalasaval becslést adni az
elutasitottak  beddlési  valoszinliségére. Az elutasitottak  becsiilt beddlési
valoszintiségének felhasznalasaval Ojra kell becsiilni a két eloszlas paramétereit. Ezt az
iterativ eljarast addig kell folytatni, amig a becsiilt paraméterértékek nem

konvergalnak.

2.3. Modszerek NMAR esetén

Feltéve, hogy a credit scoring modellek jol specifikaltak és megfeleld klasszifikacios

erével birnak, rdadasul alkalmaztak olyan latens (ma nem ismert) valtozokat, amelyek
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hatdssal vannak a nemfizetés valoszinliségére, akkor NMAR tipust adathiannyal van
dolgunk. Ekkor az elfogadottak ¢és az elutasitottak eloszlasa tehat kiilonb6zd. A
harmadik csoportba sorolhatok azok a technikdk, amelyek elfogadjak és figyelembe

veszik ezt a kiindul6 pontot.

Latnunk kell, hogy altalanossagban nem tudunk semmit a p( y|xO,A) ésa p( y|xO,R)

kozotti kapcsolatrol, de élhetiink bizonyos feltételezésekkel, amelyek ha helyesek,

akkor csokkentik a modelliink torzitasat.

2.3.1 Legyen Rossz (Onkényes besorolas)

Egy nagyon egyszeri megold4s, ha minden elutasitottat rossznak (cs6édosnek)
definidlnak, azutan az igy ,,imputalt” teljes adatbazison épitik fel a klasszifikacios
modellt. A megoldas elvi indoka, hogy biztosan volt valamilyen informacio, ami
alapjan kordbban elutasitottdk a kérelmez6t. Ez azonban egy nagyon durva kezelési
mod, tobb hatrannyal. Probléma példaul, hogy megerdsiti a multbéli rossz
eloitéleteket. Ha a potencidlis tigyfelek egy csoportjat a multban - tévesen - az
»elutasitando” kategoriaba soroltdk, akkor nincs lehetdségiik onnan kikeriilni. Ez a
megoldds nemcsak statisztikai, hanem etikai szempontbdl is erdteljesen
megkérddjelezhetd.

Kicsit finomithatd a megoldas, ha csak a tényleg nagyon rossznak tiind elutasitott
eseteket valasztjuk ki és azokat elfogadottként kezeljiik (de valdjaban nem hitelezziik
meg Oket!). Az igy elfogadottként kezelt hitelekhez ,,rossz” besorolédst rendeliink és
bevonjuk Oket a modellépitésbe. A legrosszabbnak tiind eseteket kivalaszthatjuk az
eddigi scoring fliggvény alapjan (legmagasabb pontszamu egyedek), vagy egyéb
negativ informéci6 alapjan (KHR™ lista, vagy végrehajtas indult ellene). Ez utobbi
mar potlolagos kiilsé informdciok felhasznéldsat is jelenti. Még igy is vannak
hatranyai a modszernek. Azon til, hogy a megoldés ad-hoc jellegili, azt eredményezi,
hogy a P(y=1|x)=1 a mintatér egy jelentds részére, amirdl tudjuk, hogy nem igaz, és

eltorzithatja a modellt az elfogadott kérelmekre is.

3% Kozponti Hitelinforméacios Rendszer, a korabbi Bankkozi Adés- és Hitelinforméacios Rendszer (BAR)
Uj elnevezése
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2.3.2 Potlolagos informaciok felhasznalasa

Meg lehet probalni potlolagos informacidt beszerezni az elutasitottak teljesitésérdl. Ez
torténhet kiils6 vagy belso forrasbol. Kiilsé forras lehet a KHR lista, végrehajtasi
inditvanyok, hitelinformacios rendszerek, vagy ha példdul maés hitelintézet nyujtott
hitelt a kérelmezdének, akkor toliik is megprobalhatjuk megszerezni a visszafizetésre
vonatkoz6 adatokat. Ez ma Magyarorszagon az éles verseny és a banktitok megsértése
miatt nem nagyon mitkddhet, raadasul nincs is olyan jé hitelinformaciés rendszer, ami
ezt lehetdvé tenné.

Potlolagos informaciot belsé forrasbol ugy kaphatunk, ha mintadt vesziink az
egyébként elutasitandokbol, beengedjiik oket és megfigyeljilk a viselkedésiiket.
Természetesen ennek nagy koltsége van, amit figyelembe kell venni a moddszer
alkalmazasakor. A koltségek csokkentésének egy lehetséges modjat ismertettiik a
Lrésnyire nyitott kapu” cimsz alatt.

Hand ¢és Henley (1993) ezen potlolagos informaciok hasznalatat tartottdk a
legcélravezetdbbnek, 6k ezt ,kalibrald mintanak™ nevezték.

Ha tudjuk, hogy a kalibralé minta véletlen kivalasztds eredménye, akkor egyszerlien
kombinaljuk az elfogadottakkal és egy olyan statisztikai technikéat hasznalunk, ami a
rossz hitel posterior valdszintiségén ( p(B|x) ) alapszik, mint a logisztikus regresszio.
Ha nem vagyunk biztosak abban, hogy a kalibrdldé minta véletlen kivalasztas
eredménye, akkor Hand ¢és Henley (1993) harom modszert javasolt a benniik 1évo
informéciok hasznositasara:

a) A modszerhez tobb kalibradldé mintara van sziikség. (Mindegyik tartalmaz
elfogadottakat ¢és egyébként elutasitanddkat is, és a beddlés valosziniiségének
eloszlasa is ismert mind az elfogadasi, mind az elutasitasi tartoményban.) Ezek a
mintdk szdrmazhatnak kiilonb6zé iddszakokbol, kiilonbozd foldrajzi  helyekrdl,
kiilonboz6 hitel termékekrdl, vagy akar egyetlen nagy minta felosztasabol, de ekkor is
fontos, hogy mind a mintak szama, mind a mintakon beliili elemszam elegendd legyen
megbizhaté modellek alkotasahoz.

fgy minden egyes mintdban mindkét csoportra (elutasitottak- befogadottak)
meghatdrozhatok az eloszlasok bizonyos jellemzd tulajdonsagai (pl rosszak aranya).
Aztan, ha megvizsgaljuk ezen jellemzOk Osszes mintan felvett értékeit, akkor

megbecsiilhetjiik a két csoport értékei kozotti kapcsolatot.
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gy az 0j mintdban, ahol csak az elfogadottakat ismerjiik, az elfogadottak jellemz6
értékének és az elfogadottak és az elutasitottak értékei kozotti kapcsolatnak az
ismeretében, megbecsiilhetjiik az elutasitottak jellemzo értékét.

b) A modszerhez csak egy kalibralé mintara van sziikség. Els6 1épésként épitiink egy
scorecard-ot (1) az ) mintdn, ami csak az elfogadottakat tartalmazza. Aztan a
kalibralé mintabdl csak elfogadottakon épitlink egy modellt (2), majd a teljes kalibralo
mintan is épitiink egy scorecard-ot (3). Igy a két kalibralo modell (3-2) eltérése
felhasznalhat6 az 0j scorecard (1) kiigazitdsahoz.

Egy egyszert példaként tegyiik fel, hogy linearis regresszioval készitiink scorecard-ot.
Legyenek az 1j elfogadottakra készitett regresszido (1) paraméter vektora: o :
[a,...,0n], a kalibrdlo elfogadottakon épitetté (2) : B:[Pi,....pn], €s a teljes kalibralo
mintdn épitetté (3): y:[y1,...,yn]. Ekkor a B-k és y-k kozotti kapcesolat leirhatd példaul
egy M diagonalis matrixszal, aminek az i-dik diagonalis eleme: yi/Bi. Ezt a matrixot
hasznalva az 1 teljes sokasagra vonatkozé regresszid egyiitthatd vektora Ma lesz.
Természetesen ez csak egy példa és mas kiigazitas is lehetséges.

¢) Szintén egy kalibrdld6 mintara van sziikség a keverék eloszldsok megkdzelitésii
modell javitasdhoz. A kalibralé mintabol ismerjiik az tigyfelek egy részének valdsagos
jo-rossz osztalyat (nem csak az elfogadottakét). Ezt az informaciot felhasznalhatjuk,
amikor p(x|G) és p(x|B) eloszlasok tipusat kivalasztjuk.

A potlolagos informaciok (credit bureau) beszerzésével imputalt adatokon épitett
modell hatékonysagat vizsgalta Ash és Meester (2002). A modell minden beengedési
rata esetén jobban becsiilte a rosszak aranyat, mint a szimplan a befogadottakon épitett

modell.

2.3.3 Specialis logit

Néhany reject inference modszert specidlisan a credit scoring-nal alkalmazott
logisztikus regressziohoz ajanlottak. Joanes (1993) olyan kiigazitott posterior
valoszinliségeket szarmaztatott, amelyek figyelembe veszik a jo-rossz csoportba
tartozas a priori valoszinliségét és a félreklasszifikalas kiillonbozd koltségeit is. Aztan
iterativ  Ujraklasszifikalas kovetkezik, amely modositott paraméterbecsléseket
eredményez (az elutasitottak kiilonb6z6 aranyu szétosztasa kovetkeztében). Bar a

modszer az augmentacios eljardson alapul, ami haszndlja azt a feltételezést, miszerint
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a jok aranya az elutasitottak és az elfogadottak kozott megegyezik, az iteracion
keresztiil ez a megszoritas bizonyos mértékig lazithato. Itt sem tudjuk azonban, hogy
mi a relativ eldnye ennek a korrekcios eljarasnak, mivel egy nem tesztelt feltételezésen

alapszik.

Nem véletlen adathidny esetén az adathidny mechanizmus nem mellézhetd. Ebben az
esetben legalabb egy nagyjabdl helytadlld modellt kell specifikdlni az adathiany
modellezésére. Azok a reject inference modellek, amelyek nem irjak le ezt a hidnyzast,

tovabbra is torzitottak lehetnek.

2.3.4 Heckman kétlépcsos modellje

Heckman kétlépcsds kétvaltozds probit modelljét (Heckman, 1979) is javasoltdk az
elutasitottak modellbe ¢épitéséhez, mivel ez a modell nem feltételezi, hogy az
elfogadasi és az elutasitasi tartomanybdl szdrmazd mintdk eloszldsa megegyezik.
Technikailag a befogadasi-elutasitasi dontés (hiteldontés) és a jo-rossz besorolas (csod
modell) leirhat6 egy kétlépcsds modellel, részleges megfigyelhetdséggel.

Ezzel a megoldassal foglalkozott Poirier (1980), Van de Ven és Van Pragg (1981)
pedig formalizaltdk. Meng és Schmidt (1985) foglalkoztak a modellben 1évé részleges
megfigyelhet6ség koltségével. Copas és Li (1997) tovabbi kutatasokat végeztek a nem
véletlen mintakbol valod kovetkeztetésekkel kapcsolatban az eljaras kiterjesztésével.
Mas kutatok (Boyes et al. 1989, Greene 1998, Jacobson és Roszbach 1999)
alkalmaztdk ezt a modellt. A tanulmanyok megmutattdk, hogy szignifikans szelekcios
torzitds jelentkezett a csak a meghitelezetteken épitett scoring modelleknél. A
Heckman modell alkalmazhat6sdga nagyon erdsen tamaszkodik a két egyenlet

(hiteldontés és csddmodell) teljes specifikalasara.

Nézziik meg ezt a modellt!
A credit scoring esetén fellépd szelekcios torzitas modellezhetd egy kétlépcsds
folyamatként, amint azt mar korabban lathattuk (
62.0.)
Az elsd lIépcsdben a bank eldonti, hogy meghitelezi-e az tigyfelet, vagy sem. Egy

szelekcids egyenlet specifikalasaval irjuk le ezt a dontést. A masodik 1épcsében
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megfigyelhetd, hogy az iigyfél a jo vagy rossz kockazati csoportba tartozik-e, de csak
azoknal az tgyfeleknél, akiket meghiteleztek. Egy csddegyenlet specifikalasaval
megprobaljuk leirni, hogyan hatnak a cséd valdsziniiségére az ligyfél bizonyos
jellemzoéi. Ez az egyenlet, ha jol specifikaltak hasznalhat6 arra, hogy mar a hitelezziik
/ ne hitelezziik dontés fazisaban beazonositsa a varhatoan jo ligyfeleket.
Alkalmazzuk a kétvdltozos probit modellt minta szelekcioval. A modell feltételezi,
hogy létezik egy mogottes kapcsolat (latens egyenlet):

yi*=x;f+v
aminek mi csak a binaris kimenetét ismerjiik (cséd egyenlet), ahol

y; = 1 cséd (rossz hitel) esetén (y;* > 0)

0 nem csdd (j6 hitel) esetén (y;* < 0)

A szelekcios egyenlet:

a;*= zo+¢g 40
aminek szintén csak a binaris kimenetét ismerjiik:

a; = 1 beengedett hitel esetén (a;* > 0)

0 elutasitott hitel esetén (a;* < 0)

A cséd egyenlet eredményvaltozojanak értéke (cséd vagy nem csdd) csak akkor
megfigyelhetd, ha a¢; = 1.
Ahol feltessziik, hogy a hibatagok kétvaltozos normalis eloszlastak:

v ~N(0,1),

e ~N(0,1),

corr(v,g) =p
Az o egylitthatok megmutatjak, hogy a hitelelbirdlok milyen mértékben tdmaszkodnak
a befogadasi dontés sordn az ligyfél megfigyelhetd jellemzdire. A p korrelacio pedig
megmutatja, hogy mennyire hasznalnak altalunk nem megfigyelhetd egyéb
szempontokat.
A szelekcids egyenlet elvileg mindig becsiilhetd kiilon, hiszen az teljesen megfigyelt,
de csak akkor lesz hatékony, ha p = 0 (Meng és Schmidt 1985). Ha p # 0, akkor a
standard probit és logit modellek direkt alkalmazdsa a csddegyenletben torzitott
paraméterbecslésekhez vezet. Meng ¢és Schmidt (1985) megéllapitottak, hogy a
részleges megfigyelhetdség koltsége a kétvaltozos probit modellnél igen magas, ezért

ha lehetséges, érdemes potlolagos informdciokat is beszerezni. A credit scoring

0 A szelekcios egyenletben azért jeloltem a magyarazo valtozokat z-vel, mert nem feltétlen egyeznek
meg a csddegyenletben szerepld x-ekkel.
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teriiletén tehat erdteljesen kétséges a p = 0 feltételezés. Jobb, ha megprobaljuk
kideriteni, milyen dontési szabalyokat alkalmaztak a korabbi modellépités soran, és
megprobaljuk megitélni, hogy mekkora hatasa lehet a részleges megfigyelhetdségnek.
Sajnos a hatékonysagveszteséget nem lehet szamszerlsiteni az adott adathalmazra
vonatkoz6 referencia nélkiil (Poirier, 1980). Ezért ajanlott tehat, ha a paraméterek
kiilon becslése helyett, alkalmazzuk a kétvaltozos probit modellt szelekcidval, hogy
lassuk szignifikéns-e a korrelacio.
Ekkor a modellnek megfeleléen haromféle megfigyelésiink van: elutasitott hitelek,
befogadott jo hitelek és befogadott rossz hitelek. Ezek valdsziniisége:
a=0:Pa=0)=1-D(za)
a=1, y=0: Pla=1,y=0)=d(za ) — Ox(za, xXp; p)
a=1, y=1: Pla=1,y=1)=0y(za, xXp, p)
ahol ®@(.) jeldli az egyvaltozos standard normalis eloszlasfiiggvényt és @y(.,.;p) pedig
a kétvaltozos standard normalis eloszlasfiiggvényt p korrelacioval.
Az ennek megfeleld loglikelihood fiiggvény:
In L(o,B,p) = Z(1 —a;) In(1 - D(ziar )) +
Y a; (1 -y) In(®(zia ) - Oy(zicr, xi5; p)) +
Y a; y; In(Dy(zia, Xif; p))
Ezt maximalva kapjuk meg a modellek paramétereinek ML becslését.
Ha az egyenleteket sikeriilt jol specifikalni (ez fontos feltétel és nem biztos, hogy
teljesiil!) ésap = 0, akkor
Py =1lx,a=1) = Py =1|x,a=0)
azaz MAR tipust adathidnnyal van dolgunk. Tehdt nincs szelekcids torzitds a
modellben a nem megfigyelhetd valtozok miatt.
Masrész, ha p < 0, akkor
Py =1lx,a=1) < Py =1|x,a=0)
azaz minden rogzitett x esetén a rossz hitel valoszinlisége az elfogadottak esetén
kisebb, mint az elutasitottak kozott. Ezt varjuk, ha a hiteliigyintézék a dontési
szabalyok feliilbirdldsa sordn tendencidzusan jé irdnyba dontenek, bar a dontés okat
nem ismerjiik, mert nincs rogzitve x-ben.
Végiil, ha p > 0, akkor
Py =1x,a=1) > Py =1|x,a=0)
azaz az a furcsa helyzet all eld, hogy minden rdgzitett x esetén a rossz hitel

valoszinlisége az elfogadottak esetén nagyobb, mint az elutasitottak kozott, ami azt
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jelentheti, hogy a hiteliigyintézok a dontési szabalyok feliilbiralasa soran altalaban

rossz iranyba dontenek.

Alkalmazasok, eredmények

Meglepé modon Jacobson és Roszbach (1998), Boyes et al. (1989) és Greene (1992,
1998) szignifikdns pozitiv korrelaciot talaltak a két hibatag kozott. (A talalt p értékek
rendre: + 0,9234; + 0, 353 és + 0,1178)41. Jacobson és Roszbach (1998) arra a
kovetkeztetésre jutottak, hogy a vizsgalatba bevont bankok nem akartdk minimalizalni
a beddlési kockazatot. Ezt nemcsak a pozitiv korreldcid alapjan gondoltak,
véleményiiket alatdmasztotta az a tény is, hogy a kivélasztdshoz hasznalt valtozok
kozott voltak olyanok is, amelyek nem csokkentették a beddlési valdszinliséget (nem
voltak szignifikdnsak a csédegyenletben, vagy éppen ellentétes hatast kifejezd eldjellel
szerepeltek).

Boyes et al. (1989) is hasonld eredményeket kapott. O azonban azzal a hipotézissel
magyarazta az eredményeket, hogy a bankok kivalogatnak nagyobb kockéazata
hiteleket is, mert ezek nagyobb mérete miatt nagyobb megtériilésre szdmithatnak. Ha
mar magyarazni akarjuk ezt az eredményt, nem gondolom, hogy a nagyobb méretre
kell gondolnunk, sokkal inkabb arrol lehet sz6, hogy a nagyobb kockazatu hiteleket
magasabb kockdzati felarral kompenzaltak, igy valoban jovedelmezdbbek lehetnek.
Jacobson és Roszbach eredményei is ellentmondanak Boyes hipotézisének, mert 6k
azt talaltadk, hogy a hitel mérete nincs hatassal a hitel kockéazatara.

Chen ¢és Astebro (2001) nem tudtak elvetni a p = 0 hipotézist, ami azt jelezte, hogy
csak gyenge szelekcids torzitds lehetett a mintdban a nem megfigyelhetd valtozok
miatt. Ez szintén egy adatbazis specifikus eredmény, mert 6k a kis kezddvallalkozasok
hitelezésénél fellépd torzitast vizsgaltak. Ezeknél a vallalkozasoknal a bankok
elsésorban a tulajdonos hitelképessége alapjan dontenek a hitelezésrol. Caouette et al.
(1998) szerint a személyi és a vallalati hitelképesség eltérd, és a kettdé kozotti
korrelaci6 igen alacsony, tehat amikor a bankok a tulajdonos hitelképessége alapjan
dontenek a vallalkozas hitelképességérol, akkor kozel jarhatnak a véletlen

kivalasztashoz.

1 Az alkalmazandd legjobb reject inference modszer esetenként mas-mas lehet. A kiilonbozo
vizsgalatokban nagyon eltér eredmények adodtak, ez is azt jelzi, hogy az adatbazisok nagyon eltérd
jellegzetességekkel birnak. Ugyanakkor az instabil eredmények a modszer kritikajaként is felfoghatok,
féleg, hogy tul sokszor talalkozunk ezzel a + el6jellel, ami ellentétes az elézetes varakozasainkkal.
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Ezzel a véleménnyel nem értek egyet. Az altalam latott adosmindsitési modellekben és
a vizsgalt adatbazisokban szignifikans kapcsolatot taldltam a tulajdonos hitelképessége
¢s a vallalkozas hitelvisszafizetési képessége kozott.

Gyakorlati szempontbol a leglényegesebb kérdés, hogy a szelekcidos mechanizmus
modellezése jobb (nagyobb besoroldsi pontossagi) csddegyenletet eredményez-e.
Sajnos ezt a kérdést valos hiteladatokon nehéz megvalaszolni, mivel az elutasitottak
tényleges teljesitménye ismeretlen.

Banasik et al (2002) ugy talalta, hogy a kétvaltozos probit mddszer csak minimalis
javulast jelent a csak az elfogadottakon épitett modellhez képest. Ash és Meester
(2002) is hasonld kovetkeztetésekre jutott. Chen és Astebro (2001) azt talaltak, hogy
nagyon koltséges lehet a szelekcios torzitds figyelmen kiviil hagyasa, de azt is
megallapitottak, hogy a Heckman eljards -bar elméletileg egy jol hangz6 technika-
nem képes megfelelden kontrolalni ezt a torzitast, megbizhatatlan és nagyon érzékeny,
rdadasul tdmaszkodik a normalitasra, ami gyakran nem teljesiil. Az 6 eredményeik is
megerdsitetttk Hand ¢és Henley (1993) véleményét, miszerint egy megbizhato
modellhez valdéban érdemes potlolagos informacidkat beszerezni az elutasitottak

teljesitményérol.
2.3.5 Harom csoport

A mintat harom csoportra oszthatjuk: jok, rosszak és elutasitottak. Ebbe a harom
csoportba valo klasszifikalast javasolta példaul Reichert, Cho és Wagner(1983). A
probléma viszont az, hogy a jovoben mi csak két csoportba szeretnénk osztani a
kérelmezoket: a jok (akiket beengediink) és a rosszak (akiket elutasitunk) csoportjaba.
Nem vildgos, hogy mit tehetlink azokkal, akiket elutasitottként klasszifikaltunk. Ha
elutasitjuk Oket, akkor az eljaras ekvivalens a ,minden elutasitott legyen rossz”
megoldassal. Thomas, Edelman és Crook (2002) szerint az eljards egyetlen eldnye,
hogy klasszikus linearis diszkriminancia analizis esetén, ha harom csoportba
klasszifikalunk, akkor feltételezziik, hogy mindharom csoportnak kozds kovariancia
matrixa van. fgy ez egy modja lehet annak, hogy felhasznaljuk az elutasitottakat is a
kovariancia matrix becslésének javitdsara. (Igazédbol ez az eldny is kérdéses credit
scoring esetén, mert ez a kozds kovariancia feltétel nem valdszinii, hogy tarthato,
hiszen az elutasitasi dontés, ami a csoportokat képzi, korrelal az iigyfelek megfeleld

jellemzdivel.)
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2.3.6 Bayes-i hatar és dsszecsukas (Bound and Collapse)

Legyen tovabbra is y = j a hitel kockazat kimenetele (j = 0:j6 ; j = lirossz), s = i
(i=1,...,r) pedig a credit score. (Vannak olyan scoring alkalmazasok, ahol a credit
score folytonos valtozd egy alsé és egy felsé hatar kozott. Ekkor egyszeriien
osztalykozokre bontjuk az eloszlast és ezeket az osztalykozoket jeldljik i-vel
(i=1,...,r).)

NMAR esetén a P(y,s) és P(y) valoszinliségek becslései és posterior variancidjuk
kiszamithatd (Sebastiani és Ramoni, 2000). A P(y,s) egylittes valoszinliség és a P(y)
peremvalosziniliség posterior eloszlasat azonban altaldban igen bonyolult kifejezések
adjak meg. Az egyik leggyakrabban alkalmazott moddszer, a Gibbs mintavétel, a
MCMC (Markov Chain Monte Carlo) modszereket hivja segitségiil, és a hianyzo
értekeket ismeretlenként kezeli, amelyekbdl empirikus becslések és megbizhatdsagi
intervallumok szamithatok.

Sebastiani ¢s Ramoni (2000) viszont egy masik mddszertani keretet javasolt, amelyet
Hatdr és Osszecsukds (Bound and Collapse) -ként neveztek el. A modszer 1ényege,
hogy megallapithatjuk a hianyz6 adatok lehetséges becsléseinek hatdarait néhany
extrém eloszlas altal definidlt intervallumon beliil, fiiggetleniil az adathiany
mechanizmustdl. Az adathalmaz hidnyz6 értékekt6l mentes része szolgaltatja az
intervallum hatérait.*? Ha az adathiany mechanizmusrél van elérheté informacio (vagy
feltételezés), akkor az beépithetd egy nemvalaszoldsi valdszinliségi modellbe és
hasznalhato arra, hogy egyetlenegy becslést kivalasszunk. A BC modszer masodik
1épésként tehat osszecsukja az intervallumot egyetlen értékké. A modszer tehat egy
véletlenszerlien imputalt adatot tesz a hianyzo adat helyére.

Ezt a Bayes-i alapi®™ eljarast javasolta Chen és Astebro (2003) a reject inference
problémahoz. Ez a technika egyrészt beépiti az adatforras hatdsat, azaltal, hogy a
fliggd valtozo hidnyzo értékeit a becsiilt hianyzasi valosziniiségen alapulva imputalja,
masrészt lehetévé teszi, az elutasitasi tartomanyrol elérhetd potlolagos kiilsd

informdciok felhaszndldsat is a modell kiigazitasdhoz.

2 példaul, ha van 20 elutasitott és 100 meghitelezett {igyfél, a meghitelezetteken beliil 10 rossz és 90 jo,
akkor a rosszak aranyara el6zetesen felallithatd hatarok: 10/120 és 30/120. (Az extrém eloszlasok: az
elutasitottakon beliil mindenki j6 vagy mindenki rossz.)

* A Bayes-i gondolat az adathiany mechanizmusrél meglévé informaciok, vagy feltételezések beépitése
a modellbe.
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Nézziik Chen és Astebro alkalmazasat!

Feltételezték, hogy (s,y) multinomidlis eloszlast, 6; = P( s = i, y = j|0)
valoszintiségekkel, ahol 6 =( 0,9, 011, 029, 021 ,..., 6,0, 0,1 ) = (0 ), (0;; > 0, minden
ij-re és 2;0;; = 1) parametrizalja az egyiittes eloszlast.

/A standard konjugalt prior 6- ra egy Dirichlet eloszlas D(a), a =( 019, a;;, 020, az;

seees O, Oy1 ) , €loszlasa:

p(6) =HHFF((5)) o;"" (1)

ahol a;; > 0, minden i,j-re és a = 2jo ;i /

Ha nincs adathiany, akkor a Bayesi analizis nem okoz nehézséget. Credit scoring
esetén azonban, y értéke nem ismert a korabban elutasitott iigyfeleknél (egyszerti
esetben az olyan iigyfeleknél, ahol az s credit score értéke nagyobb, mint egy 4
(cutoff) érték). Legyen A = (4y, An), ahol Ay jelenti a minta teljes megfigyeléseket
tartalmazé részét (meghitelezettek), A4, pedig a hidnyzé y-nal rendelkezd eseteket
(elutasitottak). Legyen Ay az Ay lehetséges kiegészitése. Ay = (Ag, Aar), ahol Ay az A,,-
ben 1év0 hidnyos esetek egy lehetséges eloszlasa. A kovetkezd dbra mutatja egy

megfigyelt minta két lehetséges kiegészitését.

A
A, /S Y\ Ay
1 0
s Y Ao 11 s Y
1 0 2 1 1 0
Ay 1 1 A { 1 2 Ao 1 1
2 1 2 1
Aa{] 1 1 Aol 1 O

10. abra A megfigyelt minta lehetséges kiegészitései

Legyen n; a teljesen megfigyelt, adathidnyt nem tartalmazd (s =i, y = j) esetek
gyakorisaga, m; az (s = i, y = ?) esetek szama, és n = 2jn; a teljesen megfigyelt esetek
szdma, m = X; m; a részlegesen megfigyelt, adathidnyt tartalmazo esetek szdma, (n +
m) pedig a mintanagysag.

Little és Rubin (1987) nyoman megjelenithetjiik ezt a mintat egy » x (¢ + 1) —es
kontingencia tadblaban, ahol ¢ = 2. A (¢ + [)-dik oszlop tartalmazza az adathianyos

esetek gyakorisagat minden s = i kategoriara.
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s Y

0 1 ?
1 njo np my
2 o 157 m;
h Npo Npp my
r Ny nyy m.

7. tablazat Az adathiany megjelenitése

Sebastiani ¢és Ramoni (2000) szerint 6 posterior eloszldsa Dirichlet eloszlasok
keveréke, ahol a komponens eloszlasok stlya A lehetséges kiegészitéseinek
valoszintisége. Megmutattak, hogy még az adathiany mechanizmusra vonatkoz6 kiilso
informacid6 nélkil is megadhatok a lehetséges becslések hatarai, amelyek
konzisztensek a mintabol elérhetd informéciokkal. Aztdn ha lesznek informacidink az
adathiany mechanizmusrol, akkor a lehetséges becslési értékekbdl kivalaszthato
egyetlen érték.

Legyen ¢ az adathidny mechanizmus. A p(y = j| s = i)-re vonatkoz6 lehetséges
becslések hatarai, adott 4 minta esetén:

a, +n a; +n; +m,

<p(y=jls=i4)< = = P D) ()
+n, +m; a,, +n, +m,

i+ i+ i i+ i+

pmm(]|l) =
(24

ahol ¢, =% a0, €és n, =% n,.

Tegyiik fel, hogy van az adathidny mechanizmusra vonatkozo kiilsé informacionk,
amelybdl tudunk késziteni a nemvélaszolasra egy valdszinliségi modellt:
Py=jly=2s=i0.0) =0y |, 3)
ahol ) ¢;; = 1, minden i-re.

Ez az informaci6 aztan hasznalhatd egy pontbecslés kivalasztasara a [pi(j|i).pmax(j|7)]
valoszinliségi intervallumon beliill, az extrém valdszinliségek egy konvex
kombinaciojaval:

a, +n;+@;m,

i)j‘i :goj‘ipmax(.j|i)+(1_¢j‘[)pmin(j|i): (4)

ai+ + ni+ + mi
Ahhoz, hogy hasznélni tudjuk ezt a mddszert a credit scoring esetén fellépd szelekcios

torzitds csokkentésére, explicit modon kell kifejezniink a nemvéletlen adathiany
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mechanizmust leird (3) egyenletet. Ez a feladat azonban nagyon adatbézis fiiggd, ezért
ezzel itt nem foglalkozunk. Csak egy altalanos modszert mutatunk a nemvéletlen
adathiany leirasara reject inference esetére.

A modszer egy egyszeri alkalmazasanal a hitelek beengedése csak az eredeti scoring
modellen (s fiiggvény, & cutoff értékkel) alapul, és nincs mas beengedési szabaly.

Ekkor az el6z0 tablazat igy néz ki:

s Y
0 1 ?

1 njo npy 0

2 n2o nzp 0
h-1 Np-10 Rp-11 0

h 0 0 my,
h+1 0 0 My

r 0 0 m,

8. tablazat Az adathidny speciilis megjelenése

¢s a (4) egyenlet specialisan:

%+ @,

ai+ + mi

Py = (/’j\ipmax(j|i)+(1—CD,»\,-)Pmm(ﬂi) = (5)

lesz azokra a score kategoridkra, ahol nincs az eredményvaltozonak megfigyelt értéke.
Az (5) egyenletbdl lathaté, hogy a minta adatok nem szolgéltatnak érvényes
hianyz6 y becsiilt valosziniiségét az y prior eloszlasa €s az adathiany mechanizmus is

meghatarozza.

A modell alkalmazasahoz kapcsolodo kérdések

A moddszer alkalmazéasdhoz latnunk kell, hogyan lehet becsiilni az adathiany
mechanizmust és hogyan kell kivalasztani a prior eloszlast.

A NMAR adathidnnyal foglalkoz6 kutatdsok fundamentélisan eltéré megkdzelitésiik
alapjan két csoportra bonthatok: szelekcios modellek és mintdzat-keverék (pattern-
mixture) modellek.* Ezek a modellek az egyiittes valosziniiséget eltérd modon

bontjdk fel. A szelekcios modellek a  P(Whignyzs, Vmegfigretr) = PVhignyzs| Ymegfigveir)

* Amint azt mar az I. fejezetben a modell alapu eljarasoknal emlitettiik.
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P(Vmegpigveir) felbontast hasznaljadk. Ennek egyik példdja a Heckman-féle kétvaltozos
kétlépcsds modell. A mintdzat keverék modellek pedig a  P(Vhignyzs, Vmegfigyelr) =
PVmegfigyeit] Yhianyz6) Pniany=s) felbontadst alkalmazzak. A mintdzat keverék modellek
osztalyozzak a hianyzé adatokat a hidnyzas alapjan és minden hidnyzasi osztalyon
beliil leirjak a megfigyelt adatokat. Az ypigm-s-ra vonatkozo informacié nélkiil az
eloszlasnak semmilyen jellemzd6jét nem tudnank, és a modell nem lenne
identifikalhato. Ezért ezekhez a modellekhez sziikség van a hidnyzo adatokra
vonatkoz6 informaciora.

Ez a BC modell szorosan kapcsolodik a mintazat-keverék modellekhez, hiszen a
hidnyz6 adatokat tartalmazé megfigyelések csoportositva vannak a kiilonbozd
hianyzasi mintdkat tartalmazo osztdlyokba az s credit score-on keresztiil. Ez a modell
leirja a megfigyelt adatok ¢és a hidnyzas eloszlasat minden hianyzdsi csoportra és
ennek a viselkedésnek az aspektusait extrapolalja a nem megfigyelt adatokra.

Chen és Astebro (2003) az adathiany mechanizmus becslésére® a bed6lés
valoszinliségét (annak a valoszinliségét, hogy az adott eset rossz, csddos lesz)
javasolja. Annak a valdszinlisége, hogy az adott ligylet rossz lesz egyenld annak a
valosziniiségével, hogy az adott {igyletet (kérelmet) elutasitjak. igy a score felfoghato
a hianyzas valoszinliségének mértékeként.

Ebben az egyszerii alkalmazasban az eredeti credit score tartalmaz minden , kiils6”
informaciot az adathiany mechanizmus becsléséhez. (Ennél Osszetettebb elbiralasi
folyamat esetén azonban poétldlagos informaciok is sziikségesek a mechanizmus
leirdsahoz.) Masrészt ,,bels6¢” informacidoként az elfogadott hiteleken beliili rosszak
aranya szintén felhasznéalhat6 az adathiany mechanizmus becsléséhez. A becsléshez
hasznalhat6 példaul linearis -, vagy exponencialis extrapolacio.

Chen ¢és Astebro (2003) a kiilsé és belsé informacidk sulyozott atlagat hasznalta az
adathiany mechanizmus leirdsdhoz.

A modell alkalmazdsdhoz kapcsolodd masik kérdés a prior eloszlds kivalasztisa. A
modell a Béta eloszlas tobbvaltozos altalanositasat a Dirichlet eloszlast hasznalja
konjugalt prior eloszlasként (lasd (1) egyenlet). Szamos elfogadhatdé nem informativ
Dirichlet prior 1étezik. Ha a; = 1 minden i,j-re, akkor egyenletes eloszlast kapunk. Az
a ; = 0, minden j-re bedllitds alkalmatlan prior eloszlast eredményez, ami egyenletes

log(6;)-ben. A posterior eloszlas alkalmas, ha minden i,j kategoridban van legalabb

* azaz a hidnyzas valosziniiségének leirasara
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egy megfigyelés. Kelloen nagy adatbazis esetén a fenti két prior alkalmazasaval nyert
eredmények kozott nincs nagy kiilonbség. Chen és Astebro (2003) az a ; = 0 beallitast

alkalmazték tanulmanyukban.

A modszer elénye a kidolgozott elméleti hattér, a relative egyszerii alkalmazas és hogy
konnyen kiterjeszthetd tobbszords imputacié alkalmazésara is.

Chen ¢és Astebro (2003) eredményei szerint ez a modszer, nem véletlen adathiany
okozta szelekcids torzitds esetén, javitja a modell klasszifikacios erejét. A modszer
igényli az adathiany mechanizmus becslését. A credit scoring modell klasszifikacios
aranyarol elérhetd informaciokat (belsé informacio: az elfogadottakbol, és kiilso
informacio: a régi scoring épitésnél felhasznalt teljes adatokbdl, megfelelden
sulyozva). Azt talaltdk, hogy NMAR esetén (a tréning adatokon) ez a Bayes-i
modszer jobb, mint a Heckman-féle kétvaltozos kétlépcsds modell. Ha viszont az
adathidny inkdbb MAR jellegli (a teszt adatokon), akkor a modell gyengébb
teljesitményii, mint a pusztan csak az elfogadottakon épitett modell.

Az eredményeik alapjan bar nagyobb elutasitasi arany esetén nagyobb sziikség van a
szelekcios torzitas csokkentésére, a kiprobalt modszerek hatékonysaga és prediktiv

ereje csokkent erdsebb szelekcid esetén.

2.3.7 Maximum likelihood alapu modszer

A Chen és Astebro (2005) 4ltal javasolt modell a hagyomanyos maximum likelihood
megkozelitésen alapul. Bar 6k logit modellnél hasznaltdk, a modszer alkalmazhatod
minden maximum likelihood alapl eljaras esetén. Ez a reject inference technika
beépiti az adathidny mechanizmus okozta bizonytalansdgot a modellépitésbe.

A logit modellek feltételezik, hogy létezik egy y* mogottes eredményvaltozo, amit egy
regresszios kapcsolat hatdroz meg: y* = f'; + u;, ahol x; a magyardzo6 valtozok egy
vektora, S a paraméterek vektora, u; a hibatényezo6 és y* nem megfigyelhetd. Csak az
y dummy véltozot figyelhetjik meg, ami y = 1, ha »*>0 ¢és y = 0 egyébként
(Maddala,1983). Ekkor P(y = 1) = P(u; > - f’x; ) = 1 — F(-fx; ), ahol F az u;
eloszlasfiiggvénye. A megfelelo likelihood fliiggvény pedig:

LB =TT FEAx)I1A - F(=fx) (1
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ennek a loglikelihoodja:
log L(f) = % In(F (=Fx)) 2 In(d-F (=Fx)) )

A logit modell feltételezi, hogy az u; eloszlasfiiggvénye logisztikus. Ekkor:

exp(-=Bx) _ 1
1+exp(—f%x,) 1+ exp(—fx;)

exp(—=fx,) 3)
I +exp(—f',)

ahol pi(y=j) az y=j (j=1 v. 0) becsiilt valosziniisége az i megfigyelés esetén.

pi(y=D)=1-F(px)=1-

es pl.(y=0):F(—ﬂ'xi)=

Ebben a modellben az y eredményvaltozd értékét minden esetben ismerjiik, nincs
hidnyz6 adat. A credit scoring teriiletén azonban az elutasitottak esetében nem tudjuk
megfigyelni a hitelkockazatot leiré eredményvaltozo értékét.

Legyen A; a hianyzas valdszinlisége az i. esetre, ahol a hitelkockazat
(eredményvaltozd) nem megfigyelhetd. Jellje tovabbra is y = 1 a rossz hiteleket, y =0
pedig a jokat. Ekkor haromféle mintaelemiink lesz: a jok, a rosszak és az elutasitottak,
akiknél nem ismerjiik az y-t. Ekkor, ha az el6z6 megoldashoz (a BC modellhez)
hasonloan feltételezziik, hogy a hidnyzds valdszinlisége megegyezik a beddlés

valoszintiségével, a loglikelihood varhato értéke a kdvetkezo lesz:

log L(f) = 3, In(F (=) X In(l - F(=") +

Y ((=2)In(F(=pX%,)) + 4 In(l - F(=£X,))) (4)

y;=hidnyzé
Ezek utan mar csak az a kérdés, hogyan modellezziik az adathidny mechanizmust.
Ha az adathidny mechanizmus MAR lenne, akkor a modell paramétereit
megkaphatnank az EM algoritmussal (Dempster, Laird, Rubin, 1977). Mivel az EM
algoritmus feltételezi a véletlen adathianyt, a hidnyzas valdsziniisége becsiilhetd csak
az elfogadottakbol.
Azonban, ha NMAR adathiannyal van dolgunk, akkor a csak az elfogadottakat
tartalmaz6 mintdbol nem becsiilhetd a hianyzas valoszinlisége, mert ez a minta nem
reprezentadlja az egész sokasagot. NMAR esetén tehat a (4) egyenlet adja a
loglikelihood fiiggvény korrekt formajat.
Paik, Sacco ¢és Lin (2000) is egy ehhez a modellhez hasonld szamitdsi modszert
javasoltak. Az ¢ eredeti modelljiik célja a kétvaltozds binaris adatok kezelése volt

NMAR adathidny esetén. A hianyzé y; kezelése tgy torténik, hogy kicserélik a

92



feltételes varhato értékével, adott megfigyelések mellett E(y|x;a;s;), ahol s; a credit
score.

Az E(y

X;a;,s;) nem mas, mint a hidnyzés varhato értéke (1) a (4) egyenletben. Feltéve,

hogy az E(y|x,a;s;) elérhetd, Paik et al.(2000) a Newton-Raphson algoritmust
hasznalva kapja meg a becsléseket, és jackknife variancia becsléssel a varianciat.

Chen és Astebro szerint az 6 modelljiik legalabb olyan jo, mint a Paik és szerzdtarsai
altal javasolt, egyrészt a maximum likelihood alapt becslések nagymintas kedvezd
tulajdonsdgai miatt, masrészt mivel a moddszer szamitasigényessége a napjainkban
elérheté modern statisztikai szoftverek segitségével mar nem jelent valodi hatranyt. A
modszer sikeres alkalmazasanak kulcsa egyediil a A hianyzasi valoszinliség megfeleld
becslése.

Chen ¢és Astebro (2005) most is (akarcsak a Bayesi BC modellnél) a kiilsé és belsd
informaciok sulyozott atlagat hasznalta az adathiany mechanizmus leirdsdhoz. Most is
az eredeti credit score-t tekintették ,kiils6” informacid forrasnak az adathiany
mechanizmus becsléséhez. Masrészt ,,belsé” informécioként az elfogadott hiteleken
beliili rosszak aranyat hasznaltdk az adathiany mechanizmus becsléséhez. A
becsléshez hasznalhat6 példaul linearis -, vagy exponencialis extrapolacio.
Eredményeik szerint a javasolt maximum likelihood mddszer a tobbi technikdhoz
képest jobban teljesitett a modellépitési mintan, de a kiilon tesztelésre szdnt mintan
mar nem. Ennek véleményliik szerint az lehetett az oka, hogy NMAR adathidny helyett
inkdbb MAR adathiannyal volt dolguk, ekkor pedig elégséges csak a megfigyelteken

modellt épiteni, hiszen az is torzitatlan és hatasos lesz.

3. Osszefoglalds

Osszegezve elmondhatd, hogy az elutasitottak alkalmazasa a modellépités soran csak
akkor lehet értelmes és hasznos megoldas, ha bizonyos feltételek teljesiilnek az
elfogadott ¢és az elutasitott sokasdgra. A gyakorlatban miikddhetnek ezek a
megoldasok, mert a feltételezések sokszor indokoltak, vagy legaldbbis jo irdnyba
mutatnak. Példaul ésszeri feltételezés, hogy a rosszak aranya nagyobb az
elutasitottakon beliil, mint az elfogadottakon beliil (azonos score mellett is) azaz
p(y=I1|s,R) > p(y=I|s,A), még akkor is, ha nem tudjuk korrekten szdmszeriisiteni,

hogy mennyivel nagyobb. Az elutasitottak alkalmazasanak sikere nagymértékben fiigg
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attol, mennyire sikeriil a sokasagi jo-rossz arany becslése. Ezt az aranyt azonban nehéz
megbecsiilni.

Az elutasitottak tényleges és imputdlt adatainak alkalmazasanak haszna fiigg az
elutasitasi aranytol, a mintabeli és sokasagi eloszlasoktdl és az alkalmazott statisztikai
feltételek teljesiilésétol. Van néhany portfolid, ahol nagyon alacsony az elutasitottak
aranya (ilyen példaul a jelzaloghitelek piaca). Ilyen esetekben felesleges lehet az
elutasitottakkal foglalkozni, hiszen elhanyagolhat6 az aranyuk a populacion belil, igy
az altaluk okozott torzitds sem igényel korrekciot. Masrészt a nagyobb kockazati
portfoliok esetén, példaul a kis - és kezdd vallalkozasok hitelezésénél, az elutasitasi
arany igen nagy lehet, igy a szelekcids torzitast mar nem lehet figyelmen kiviil hagyni.
Az alkalmazand6 legjobb megoldas esetenként (ligyfélcsoportonként, termékenként)
mas - mas lehet. Nincs kidolgozott elméleti hattér arra vonatkozoan, hogy milyen
feltételek esetén okoz az elutasitottak kimaraddsa a modellbdl jelentds torzitast a
paraméterbecslésekben. Nehéz is lenne ilyen altalanos alapelveket lefektetni, mert a
torzitas erdsen adatbazis-fiiggo.

Néhany statisztikus szerint az elutasitottak hianyzoé beddlési adatainak megfeleld
(Joanes 1993/4, Donald 1995, Copas ¢és Li 1997, Greene 1998). Kiilf61don a scorecard
fejlesztOk mar alkalmaznak reject inference technikdkat, amelyben statisztikai szoftver
csomagok (példaul SAS) is segitik Oket. Ezek azonban sokszor fekete dobozként
tizemelnek, mert a mogottik 1évé alapelvek és feltételezések nem vildgosak a
felhasznalok szdmara.

Ha elfogadhatonak tartunk bizonyos feltételezéseket €és valamilyen imputacios
eljarassal felhasznaljuk az elutasitottakat, akkor felmeriil a kérdés, hogy hogyan
validalhatjuk a modelliinket és hogyan mérhetjiilk az altala elért javuldst. Ebben a
témaban kevés relevans tanulmany sziiletett, mert a tesztelésre hasznalt adatbazisok
tobbsége nem teljes, vagy szimulalt volt (Donald 1995, Feelders 1999, Manning et al.
1987).

Hand és Henley (1993/4) megmutattak, hogy az iizleti életben alkalmazott megoldasok
problematikusak, mert altalaban igen kétséges feltételezéseken alapulnak.
A szakirodalom attanulmanyozasa utan ugyanarra a kdvetkeztetésre jutottam, mint 6k,

azaz:
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A torzitas kikiiszobolésének egyetlen robusztus és megbizhato modja, ha az
elutasitottak egy részét ténylegesen meghitelezik és igy figyelik meg viselkedésiiket és
esetleges bedolésiiket.

Kétségtelen, hogy potlolagos informaciok felhasznaldsaval minden szempontbol
javitani tudunk a modellen, hiszen ekkor valoban tobb informéciora tdmaszkodunk a
modellépités sordn. Ezt az utat azonban nem mindig lehet megvaldsitani, a megoldas
pénz- ¢és iddigényes volta miatt. Az eljaras koltségei csokkentésének egy lehetséges
moddja a véletlen iddszakokban vald (résnyire) nyitott kapu alkalmazasa egyfajta

koltségoptimalis mintaelosztassal.

Gyakorlati szempontbol jo lenne elkeriilni a nemvéletlen szelekciés mechanizmust. A
hitelezOk 4ltaldban tudjak, hogy milyen szabalyokat alkalmaztak a multban a
befogadasi dontések meghozatalakor, ezeket rogziteni kell a késObbi elemzések
érdekében. A scoringfliggvény feliilbiralasa (override) esetén - mind a kivétel agon
vald beengedés, mind az iligyintézoi elutasitas esetén — megérné a faradsagot a scoring
fiiggvény feliilbiralasanal alkalmazott indokok, okok, jellemzdk Osszegyiijtése és az
adatbazisban val6é rogzitése. Ekkor persze tovabbi problémakat jelenthet a
szubjektivitas €s az adatok mindségének kérdése.

Ezeknek a statisztikai, 6konometriai modelleknek olyan pénziigyi szolgéltatasoknal
van létjogosultsaga, ahol t6megszerii kiszolgalas torténik, azaz foleg a lakossagi - és
kisvallalkozasi - (relative kisOsszegli és nagyszamossagu) hitelek esetében. Ezeknél a
hiteleknél viszont meglehetdsen ritka a modellek feliilbiralata. Tehat a gyakorlatban

ebben a szegmensben leginkabb véletlenszerii adathidnnyal (MAR) taldlkozunk.

Potlolagos informaciokra azonban még akkor is sziikségiink lehet, ha tokéletesen le
tudjuk irni a szelekcidos mechanizmust a meglévd valtozoinkkal, azaz véletlenszera
adathidnyunk van (MAR). A kérelmek elfogadédsara/ elutasitasara hasznalt credit
scoring modell ugyanis iddvel elveszti aktualitasat, pontossagat, ezért Gijra kell épiteni.
Ha az eredeti modelliink a kérelmezok egy (ismérv alapjan képzett) csoportjat mindig
elutasitotta, (példaul a biintetett eld¢letiicket) akkor reject inference nélkiil a végsd
scorecardban nem jelenne meg ez az ismérv. Mi azonban tudjuk, hogy ez az ismérv is
fontos volt a multban (mivel rogzitiink minden valtozot, amit a multban hasznaltunk)
és beépitenénk a modellbe. Igen am, de ha nem vagyunk biztosak abban, hogy

tovabbra is minden biintetett elééletit el kell utasitani (hiszen 1d6kozben
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megvaltozhatott a magyarazd valtozok hatasa), akkor vagy feltételezésekkel éliink,
vagy szlikséglink van ebbdl a csoportbol is megfigyelésekre, azaz potlolagos

informaciokat kell hasznalnunk.

A kovetkezd részben egy valos, teljes banki adatbazison megvizsgalom a poétldlagos
informdcioszerzés altal elérhetd modell-javulast, annak koltségeit és varhatd hasznait.
A potlolagos informaciokat a résnyire nyitott kapu modszerrel, koltségoptimalis

mintaelosztassal szerezzik.
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IV. Az empirikus kutatas és eredményei

Nagyon nehéz a reject inference vizsgalatdhoz megfeleld adatbazist talalni.
Elméletileg sziikség van egy olyan adatbazisra, amelyben senkit nem utasitanak el. Az
ezen a teljes mintan épitett scoring modell az etalon modell. Ez az elméletileg 1étezd
legjobb modell, amit a valdésagban (ha vannak elutasitottak) nem ismeriink. Majd az
elutasitast szimulalva létrehozunk egy csak az elfogadottakat tartalmazd mintat. Az
ezen a mintan épitett scoring modell lesz a kiindulo modell. Az etalon modell jobb
lesz, tobbek koOzoOtt azért, mert nem tartalmaz szelekcids torzitast. Ezek utan
alkalmazhatjuk a résnyire nyitott kapu moddszert, s az igy létrejott ) adatbazist
megfelelden stlyozva épithetjiik a javitott, nyitott kapu modelleket, hogy csdkkentsiik
a szelekcio altal okozott torzitast a kiinduld modellben. Ezutan tesztelhetjiik a javulas
mértékét, azaz hogy mennyire sikeriilt kdzeliteni a kiindulé modellt az etalonhoz. A
modellek josagat a 11/3. fejezetben ismertetett mutatok és mérdszamok segitségével
vizsgaljuk. Végiil megvizsgaljuk a mddszer koltségeit és varhato hasznat. A kovetkezd

hipotéziseket fogjuk vizsgalni.

1. Hipotézisek

1. Erdsebb szelekcid (magasabb elutasitdsi arany) esetén gyengébb teljesitményli
modellek épithetok.

2. A résnyire nyitott kapu médszerrel javitani lehet a modelleket.

3. A modell javulas altal elérhetd tobblethaszon egy bizonyos lizemméret (portfolio-

volumen) f616tt meghaladja az informacidszerzés koltségeit.

2. Adatbazis

A kutatashoz egy magyarorszagi bank bocsatott rendelkezésemre egy a fenti
elvarasoknak eleget tevo adatbazist. Az adatbazis egy olyan lakossagi hiteltermék
(hitelkartya) fogyasztoirdl tartalmaz adatokat, amelynél egy adott iddszakban
majdnem mindenkit beengedtek (éppen scoring épitési céllal). A nagyon kis ardnyu
elutasitds miatt teljesnek tekinthetjiik az adatbazist. Ez a teljes minta 2279 ligytél
adatait tartalmazza, akik koziil 381 volt rossz (nem fizetd), a tobbi 1898 pedig jo
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ligyfél. Az adatbazisban csak kategorids valtozok szerepelnek.*® (A kategérids
valtozok a modellekben dummy valtozokkal vannak szerepeltetve, a kategoridk

felsorolasanak sorrendjében, mindig az utolsé kategodria a referencia csoport.)

APPLICATION_ID Azonosito

Csaladi allapot  (egyediilalld/ élettarsi kapcs /elvalt/
CSALADI_ALLAPOT hazas/6zvegy)

Foglalkozas

(alkalmazott vezetd/ fizikai alkalmazott/
koézalkalmazott, koztisztviseld/ vallalkozas
FOGLALKOZAS tulajdonosa/ nyugdijas/ szellemi alkalmazott)

FSZLA_VEZETO_BANK | Szamlavezet6 bank (0:ez a bank/ 1:masik bank)
Iskolai végzettség

ISKOLAI_VEGZETTSEG (8 altalanos vagy kevesebb/ érettségi/ felséfoku/
szakképesités)

LAKAS JOGCIM Lakasjogcim (bérlé/ csaladtag/ egyéb/ tulajdonos)

NEM Nem (0:n&/ 1: férfi)

UGYFELTIPUS Kartyatipus (0: A/ 1: B)

BUDGET_JOVEDELEM | Jovedelem kategorizalva (kvintilisek)

ELETKOR Eletkor kategorizalva (kvintilisek)

DEFAULT _ Visszafizetés (1:rossz adés / 0: j6 adds)

9. tablazat Az adatbazisban szerepld valtozok

3. A modellezés folyamata

Az adatbazist szétvalasztjuk modellépitésre (tréning) és ellendrzésre (teszt) hasznalt
részre (2/3 — 1/3 ardnyban, véletlen kivalasztassal), igy elkeriilhetd, hogy a modellek
josagat, vagy a javulas mértékét a ténylegesnél nagyobbnak értékeljiik. Minden
modellt a tréning adatbazison (vagy annak egy részén) épitiink, de a modellek
teljesitményét a teszt adatokon mérjiik.

A modelleket SPSS programcsomag segitségével, logisztikus regresszioval épitjik,
mert ez a mddszer alkalmas a kategorias valtozok kezelésére, raadasul napjainkban ez
a leggyakrabban hasznalt klasszifikacios eljaras a credit scoring teriiletén. Minden
modellt ugyanazzal az algoritmussal épitiink (Backward Stepwise Likelihood Ratio,
5%-o0s beléptetési, 10 %-os kiléptetési szignifikancia szint beallitassal), igy a modellek
kozotti kiilonbségek csak a minta kiilonbozdségének tudhatok be.

A kovetkezO abra mutatja a modellezés folyamatat:

* A dolgozatban csak azokat a valtozokat hasznalhattam, amelyeket szinte minden bank alkalmaz és
azokat is csak kategorizalva.
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teszt minta «—

telies minta

113

2279

i: rossz: 381
jO: 1898

692
i: rossz: 123

j6: 569

tréning minta

i

1587

i: rossz: 258
jo: 1329

minden valtozot és esetet

hasznalva

etalon modell

szelekci6 nélkili mintan

minden modellt ezen a
mintan teszteliink

minden modellt ezen (vagy
ennek egy részeén) épitink

elhagyunk néhany fontos valtozot

(modellezziik, hogy korabban még nem
figyeltek meg annyi valtozét, mint most)

AR modell (régi)
(befogadas/elutasitas)

/

alacsony (10%)
elutasitasi arany

N\

magas (50%)
elutasitasi arany

visszavesszilk az elhagyott valtozékat és épitiink
Uj GB modellt csak a befogadottakon

kiindulé (10) modell

kiindulé (50) modell

(alacsony elutasitasi :
aranynal végiil is nem d
alkalmaztuk a nyitott kapuk a
médszerét, mert a kiindulé
modell alig volt rosszabb,

|

szelekci6 csokkentésére nyitott kapuval
beengediink még olyanokat, akiket
egyébkeént elutasitottunk volna

mint az etalon)

+ 8% ugyfél

nyitott kapu 1 modell

+6% ugyfél

nyitott kapu 2 modell

+ 4% ugyfél

nyitott kapu 3 modell

11. abra A modellezés folyamata



4. Eredmények

A tréning mintan megépitettiik az etalon modellt, ez most szdmunkra a 1étezd legjobb
modell, mert ez egy teljesen véletlen adatbazison épiilt.
Az etalon modell paramétereit ¢és illeszkedési mutatdit lathatjuk az alabbi

tablazatokban.*’

Variables in the Equation (etalon)

B SE. | wad | df | Sig. | Exp(B)
g(t:')o NEM(1) 801 159 | 25366 | 1 | ,000 | 2228
Eletkor 61,212 | 4 | ,000
Eletkor(1) 1,803 ,298 36,563 1 ,000 6,071
Eletkor(2) 1,378 ,305 20,359 1 ,000 3,967
Eletkor(3) ,605 ,328 3,395 1 ,065 1,831
Eletkor(4) ,569 ,338 2,835 1 ,092 1,766
iskvégzettség 50,598 3 ,000
iskvégzettseg(1) -,990 1,048 ,893 1 ,345 372
iskvégzettseg(2) -,436 ,165 6,956 1 ,008 ,647
iskvégzettség(3) -2,399 ,340 49,771 1 ,000 ,091
BUDGET 16,132 4 ,003
BUDGET(1) -,300 275 1190 | 1 | 275 741
BUDGET(2) -,541 252 4,615 1 ,032 ,582
BUDGET(3) -,933 ,261 12,735 1 ,000 ,393
BUDGET(4) -,664 259 6573 | 1 | ,010 515
kartyatipus(1) ,580 ,181 10,286 1 ,001 1,786
Constant -2,354 375 39,332 1 ,000 ,095

10. tablazat Az etalon modell paraméterei

Tehat szignifikdns magyardzo valtozok lettek: a nem, életkor, iskolai végzettség,
jovedelem (BUDGET), és a kartyatipus valtozok. Példaul az életkor(l) dummy
valtoz6 B=1,803 —as paramétere igy értelmezhetd: Exp(B)= 6,071, ami azt jelenti,
hogy a legfiatalabbak esetén a p/(1-p) odds értéke 6,071-szeresére ndé a

legoregebbekéhez képest, minden mas magyarazo valtozo valtozatlansaga esetén.*®

7 Csak erre az egy modellre vessziik részletesen végig az outputokat, a tobbi modellnél csak egy
Osszefoglalo tablazatot kozliink.

* A legfiatalabbak az életkor szerinti els6 kvintilisbe esok, a legoregebbek az 6todik kvintilisbe esék, a
p a nemfizetés becsiilt valoszintisége (PREPD).
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Model Summary (etalon)

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1132,7072 ,158 ,269
2 1132,8128 ,158 ,269
3 1136,1582 ,156 ,266
4 1141,521° 153 ,261
5 1148,883° ,149 254

a. Estimation terminated at iteration number 7 because
parameter estimates changed by less than ,001.

b. Estimation terminated at iteration number 6 because
parameter estimates changed by less than ,001.

11. tablazat Az etalon modell illeszkedési mutatéi a tréning adatbazison

A logit modell paramétereinek becslése maximum likelihood modszerrel torténik. A
likelihood maximalizalasa ekvivalens a -2 Log likelihood minimalizaldsaval, tehat
minél kisebb a -2 Log likelihood, annal jobb a modell. A lilelihood értékét az iires
modelléhez kell hasonlitani. Ezt teszi a Cox-Snell R? amelynél a nagyobb értékek
jelzik a jobb modellt. Ez a mutatd hasonld a sokvéltozos linearis regresszional
alkalmazott R> mutatohoz, de a maximuma nem 1. A Nagelkerke R* mar 0-1 kozotti
értékeket vehet fel és hasonloan értelmezhetd, mint a tobbszords determinacios

egyiitthat6.” Az etalon modelliink magyarazoereje tehat 25,4%-0s".

2/n 2
49 RZ _ 1 _ Lnull RZ _ RCox—Snell
Cox—Snell — ’ -

Nagelkerke 2
aktualis max R Cox—Snell

>0 Mindig az utolsé 1épésbeli mutatokat kell nézniink. Mivel backward eljarassal épitettiik a modellt az
els6 1épésben a legnagyobb az R* , mert ott van a legtobb magyarazo valtozo, ha elhagyunk magyarazé
véltozokat, csokken (nem nd) az R
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A scoring modellek értékelésére a gyakorlatban leginkabb a ROC gorbét, illetve a
gorbe alatti teriiletet (AUROC) alkalmazzék.

ROC Curve (etalon,training)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): O

1,0 7

= 0,6 7

tivity

Sens
o
N
1

0,0 I T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

ROC Curve (etalon,test)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): 1

1,0 7

ivity

0,6

Sensi

0,0 1 T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

12. abra ROC gorbék az etalon modellre a tréning és a teszt adatokon
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Area Under the Curve (etalofi)®

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Errof Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 ,800 ,014 ,000 773 ,828
1 ,782 ,022 ,000 ,738 ,826

a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

C. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

d. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

12. tablazat AUROC értéke az etalon modellnél a tréning és a teszt adatokon™'

Az AUROC értékének minimuma 0,5, maximuma 1, minél nagyobb, annal jobb a
modell. Az etalon modell esetében a modellépitésre szant mintan a mutato6 értéke 0,8 a
tesztelésre szant mintan kicsit kisebb 0,782. Azt a nullhipotézist, miszerint az aktualis
modelliink nem kiilonbozik szignifikdnsan a véletlenszerli besorolast jelentd (iires)
modelltdl, minden szokasos szignifikancia szinten elvethetjiik (p=0,000).

A modellek teljesitményét a teszt adatbazison fogjuk Osszehasonlitani, ezért a
leggyakrabban alkalmazott AUROC-on kiviil kiszamitottuk a szakirodalom altal
leginkébb ajanlott (példaul Hand, 1997) Brier-score €s Logaritmikus score értékét is a
teszt-adatokon.

Brier score (etalon) = 0,122, a Logaritmikus Score (etalon) = 0,415. Mindkét
mutatonal a kisebb értékek jelentik a jobb modellt.

A tovabbi modellek teljesitményét ehhez az etalon modellhez fogjuk hasonlitani.

Ezek utan szimuldljuk a szelekciot, azaz Ggy csindlunk, mintha a bank alkalmazott
volna valamilyen sziirét (beengedés/elutasitas -, AR modellt) az iigyfelek
beengedésénél. Ezt a szlir6t ugy készitjiik el, hogy a (tréning) adatbazison épitiink egy
logit modellt, de gy, hogy ne szerepeljenek benne a jovedelem és a kartyatipus

valtozok . Ezen valtozok elhagyasaval azt szeretnénk szimuldlni, hogy a multban még

°10: tréning, 1: teszt
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nem figyeltek meg annyi véltozot, mint most™. Az igy létrejtt AR modell outputjait
mar nem mutatjuk be kiilon részletesen, hanem az alabbi tablazatban dsszefoglaljuk az

Osszes modell jellemzdit:

_ Modellek Etalon AR K10 K50 NYK1 NYK2 NYK3
ellemz6ik
Nagelkerke R2 0,254 0,234 0,247 0,135 0,151 0,17 0,225
AUROC (trénig) 0,8 0,785 0,79 0,742 0,773 0,751 0,776
AUROC (teszt) 0,782 0,769 0,786 0,694 0,782 0, 791 0,786
Brier score (teszt) 0,122 0,127 0,123 0,141 0,131 0,122 0,123
Logaritmikus score | 445 0403 0417 0483 0411 0413 0421
(teszt)
optimalis cutoff 01 0,08 0,15 0,14
(tréningen)
profit (teszten) 33 13,7 15,1 15,2
profit (teszten)a 0,1- 33 149 159 159
es cutoff mellett
 akapunyitas 73 6.4 81
koltsége a tréningen
13. tablazat A modellek és jellemzdik 6sszefoglalo tablazata
modellek
, . Etalon AR K10 K50 NYK1 NYK2 NYK3
valtozok
nem V \ \ \ \ \
életkor v v V V \ \
foglalkozas \ V
iskolai végzettség V \ \ \ \ \
jovedelem V \ \ \ \
kartyatipus \ V V \ \ \
csaladi allapot \
szamlavezetd
bank
lakasjogcim \

14. tablazat A modellek magyarazé valtozoéi

52 A val6sagban nem csak a véltozok, hanem az esetek is masok voltak a régi modell épitésénél, és az
eltelt idoszak alatt a kapcsolat jellege is valtozhatott, ennek hatdsara a valdosagban nagyobb lehet a
kiilonbség a régen épitett AR modell és a most épithetd legjobb etalon modell kdzott, de ennek
vizsgalata nem célja a kutatasnak és nem is tudnank beépiteni a modellezésbe, mert csak egy id6szakbol
vannak adataink.
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Szimulacionk szerint tehat az AR modellt hasznalta a bank az tigyfelek beengedésére/
elutasitdsara. Ezek utan kétféle beengedést modelleziink, egy alacsony (nagyjabol
10%-0s) és egy magas (nagyjabol 50%-o0s)> elutasitdsi arany melletti beengedést.
Ugy gondoljuk, hogy ez a modell id6kdzben elavult, ma mar tobb valtozot is
ismeriink, ezért frissiteni akarjuk ezt a régi (AR) modellt és egy ) (GB) modellt
készitenénk. Ha tehat elutasitottak volna a kérelmezdk egy részét (10 vagy 50%-at),
akkor az adatbazisunkbol hidnyozna az esetek 10 vagy 50 %-aban a visszafizetést leiro
eredményvaltozo értéke, és ez az adathidny jelen esetben nem teljesen véletlenszer(i
(nem MCAR), hanem a szelekciés modell hasznalata miatt MAR jellegii.”* Ezen a
mintan tehat épitiink egy Uj modellt, amelyhez mar minden elérheté magyarazé
valtozot felhaszndlunk. (Konkrétan két modellt épitiink, mert egy alacsony és egy
magas elutasitasi ardnyl szcendridt is megvizsgalunk.) Ez a (két) (ij modell (kiindulo
(GB) modell) azonban szelektalt mintan ¢épiil és a szelekcid nem teljesen
véletlenszerd.

Az eléz6 0Osszefoglalo tablazat tartalmazza a kiinduld modellek (K10 és K50)

jellemzdit is.

Az elso hipotézisiink az volt, hogy erdosebb szelekcio (magasabb elutasitdasi arany)
eseten gyengebb teljesitményli modellek épithetok. A hipotézis helyességét az
eredményeink is aldatamasztjak.

Alacsony elutasitdsi ardny (10%) esetén a kiinduld6 modell (K10)
teljesitménymutatéinak az értéke a teszt adatbdzison hasonlé az etalon modell
értékeihez, tehat a modell teljesitményén nincs mit javitani. (Az AUROC értéke
(0,786) még jobb is mint az etalon modell esetén (0,782), de a kiilonbség nem
szignifikans.)

Magas elutasitasi ardny (50%) esetén mar rosszabb a kiindulé modelliink (K50)
teljesitménye, mint az etaloné és a K10 modellé. Az AUROC, a Brier score és a
logaritmikus score szerint is gyengébb a teljesitmény. Az AUROC értékekre
szamitottunk konfidencia intervallumot (lasd fliggelék), ebbdl azt latjuk, hogy a

nagynak tin6 kiilonbség 5%-on nem szignifikans, de 10%-on mar igen.

%3 Nem tudjuk pontosan 10 és 50%-ra beallitani az elutasitasi aranyt, mert kategérias valtozoink vannak
¢s sok az egyforma eset.

> A formalis szelekcios modell feliilbirélata (override) manapsag lakossagi iigyfelek esetén nem olyan
nagy volument, ezért ennek modellezésétdl eltekintiink, igy a nem véletlen adathiany (NMAR)
modellezésétdl is.
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Nézziik mi lehet az oka ennek. A multban fontos volt a nem, ¢életkor, foglalkozas és
iskolai végzettség (ezek az AR modell szignifikans valtozo6i). Tudjuk, hogy ezek most
is fontosak + az Ujonnan megfigyelt valtozok is (jovedelem, kartyatipus) (ezek az
etalon modell szignifikans valtozoi).

A K50 modell akkor lenne jo, ha ugyanazokat a valtozdkat tartalmazna, mint az
etalon. Azok koziil viszont csak az ¢életkor ¢és a kartyatipus lett szignifikdns. Ez lehet
pusztan amiatt, hogy feleakkora a minta és egyszeriien a kisebb elemszdm miatt nem
tlinnek szignifikansnak a paraméterek. Az is lehet az ok, hogy az AR modell erésen
szelektalt és példaul az életkor szerinti kockazatosabb csoportbol (fiatalokbol) alig
engedett be valakit, és az igy szelektdlt mintdn mar nem szignifikdns a valtozo.
Tovabba lehet azért is, mert az erds szelekcid miatt kevés a rossz eset, igy nem
¢épithetd jo modell.

A K50 modell tehat gyengébb, mint az etalon és a K10, ezért érdemes lehet

megprobalni javitani rajta.”

Azt lattuk, hogy a modellek javitasanak egyetlen megbizhatd és robusztus modja a
potlolagos informacidk felhasznalasa. Erre a résnyire nyitott kapu modszert fogjuk
hasznalni, koltségoptimalis mintaelosztdssal. Azaz minden egyébként elutasitott
tigyfélnek van esélye a mintdba keriilésre, de nem egyforma valdszintiséggel.
Nagyobb valoszintiséggel kapnak hitelt azok, akiknél a varhatd veszteség kisebb és
kisebb valdsziniiséggel azok, akiknél ez a varhatd veszteség nagyobb. A varhatd
veszteség fiigg: a nemfizetés valoszinliségétdl, a hitelosszeg - és a fedezet nagysagatol.
A vizsgélt hitelkartya a termék jellegébdl addddéan fedezetlen hitel és a kartya
hitelkerete azonos minden ligyfél esetében, tehat a varhaté veszteség ebben a
kutatasban csak a nemfizetési valésziniiségtl fiigg.

Ha a régi AR modell altal prediktdlt nemfizetési valosziniiség (Prepd) szerint
(n6vekvo) sorba rendezziik az ligyleteket és megnézziik, hogy az egyes decilisekben
mennyi volt a tényleges nemfizetési ardny, akkor az elsé 5 decilisre van

megfigyelésiink, hiszen 50% volt a beengedési arany.

> A valésagban az etalon modellt soha nem ismerjiik. Most azért készitettiik el, hogy lassuk, hogy
egyaltalan mekkora az elérheté maximalis javulas. Es ennek tiikrében értékeljiik majd a javitott
modelljeinket.

0 Az adatbazis nem tartalmazza, hogy a hitelkeretbdl mekkora rész keriilt felhasznalasra, ezért
feltételezziik, hogy mindig a teljes hitelkeretet kihasznaljak.
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13. abra Empirikus nemfizetési arany

Azt latjuk, hogy az empirikus nemfizetési arany kozelitdéleg linearisan né a
megfigyelhetd decilisekben, és feltételezziik, hogy ez a tendencia az elutasitasi
tartoméanyban is folytatodik (linearis extrapolacié).”’

Nyissuk ki a kaput résnyire és az egyébként elutasitandok egy részét is hitelezziik
meg, Ugy, hogy a mintdba keriilés valoszinlisége csokkenjen, ha a nemfizetés

valosziniisége nd.

PREPD(AR) | kivalasztasi arany
Min
D -+
Do -+
Ds -
D, -+
Ds
De
D~
Ds
Do T
Max

100%

80%
60%
40%

14. abra A mintdba keriilés valésziniisége a prediktalt bed6lési valésziniiség fiiggvényében

7 A valosagban csak feltételezhetjik ezt a tendenciat, most viszont, mivel az egyébként
elutasitandokrol is van adatunk ellendrizhetjiik a feltételezés helytallosagat. (A linedris tendencia
folytatodott.)

Valdjaban tehat itt mégis alkalmazunk egy feltételezést, aminek a helyessége csak a beengedés utan
tesztelhetd.
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Ugy valasztottuk meg a mintaba keriilés valésziniiségét, hogy az linearisan csokkenjen
az elutasitasi tartomany mentén. Ez csak egy lehetséges elosztds. Ha a bank erre a
célra kihelyezheté tokéje kisebb, akkor ettdl kisebb kivalasztasi aranyokat kell
beallitanunk, ha nagyobb, akkor lehet nagyobbakat.

A résnyire nyitott kapuval valé beengedést harom fokozatban hajtjuk végre.

Az elsd esetben csak + 8% tigyfelet engediink be, az eddig beengedettekhez kozel 4llo
esetek™® 80 %-at (az 6todik és hatodik decilis kozotti tartomanybol véletlen
kivalasztassal, 80%-os kivalasztasi ardnnyal). Az igy beengedett + 134 tigyfélbol 111
lett jo €és 23 rossz. Ez lesz a NYK1-es minta. Ezt a mintat hozzarakjuk a kiindulo
modelliink adatbazisahoz és az igy 1étrejott mintdn megépitjiikk a NYK1-es modellt.

A masodik fokozatban az eldz6hoz képest beengediink még 6%-nyi tigyfelet (a
hatodik ¢és hetedik decilis kozotti tartomanybol véletlen kivalasztassal, 60%-os
kivalasztasi arannyal). Az igy beengedett iigyfelek koziil 80 volt jo és 18 rossz.
Ezekkel az esetekkel bovitjiik az el6z6 adatbazist és megépitjiik a NYK2-es modellt.
A harmadik fokozatban az el6zO0hoz képest beengediink még 4%-nyi ligyfelet (a
hetedik és nyolcadik decilis kozotti tartomanybol véletlen kivalasztassal, 40%-os
kivalasztasi arannyal). Ezekkel az esetekkel (39 jo és 15 rossz) bovitjiikk az el6z6
adatbazist és megépitjiik a NYK3-as modellt.

A legrosszabbnak tiind esetekbdl (a prediktalt beddlési valdszinliség szerinti felsd
20%-bol) nem engediink be eseteket.

A NYK modellek épitése elott az adatokat at kell sulyoznunk, mert tudjuk, hogy a
nyitott kapuval beengedett esetek aranyosan tobb ligyfelet képviselnek, ezért elsd
korben minden megfigyelést atsulyozunk a bekeriilési valdsziniiség reciprokaval.
Ekkor viszont a kapott sulyok dsszege nagyobb lesz, mint a tényleges esetszam, ezért
minden sulyszdmot beszorzunk a tényleges esetszam ¢€s a kapott sulyok Osszegének
hanyadoséval, igy kapjuk az alkalmazand6 végleges sulyokat. (A fliggelék tartalmazza
a modelleknél hasznalt stilyokat.)

A fenti sulyokkal épitett nyitott kapu modellek (NYK1, NYK2, NYK3) jellemzdit is

tartalmazza a korabbi 6sszefoglald tablazat.

¥ Az eddig beengedett legrosszabbaknak tiin8ktSl csak kicsit rosszabbak.
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A vizsgalando masodik hipotézisiink az volt, hogy a résnyire nyitott kapu modszerrel
Jjavitani lehet a modelleket.

Pusztan elméleti alapon is azt varjuk, hogy nagyobb mintan jobb modellt lehet épiteni.
Itt azonban mar a kiindulé modell elemszama is elég nagy, igy nem biztos, hogy
pusztan az elemszam novelésével sokat lehet javitani a modellen. Rdaddsul a modellek
josdgat nem a modellépitési adatbazison, hanem egy attol eltérd tesztadatbazison
vizsgaljuk. Tehat egyaltalan nem biztos, hogy javulni fog a modelliink. Lathattuk
példaul, hogy a 10%-os elutasitasnal a kiindulé modell (K10) nem rosszabb, mint az
etalon modell, pedig a mintanagysagban 10%-os eltérés volt.

Most a kiindul6 (K50) és az elsd résnyire nyitott kapu (NYK1) modell mintanagysaga
kozott csak 8%-os eltérés van. A modell teljesitménye viszont sokat javult. Az
AUROC értéke 0,694-rél 0,782-re ndtt, ami igen jelentds javuldsnak tlinik, bar a
kiilonbség 5%-os szignifikancia szinten nem szignifikans (6sszeérnek a konfidencia
intervallumok), de 10%-on mar igen.

A Brier-score értéke 0,141-r6l 0,131-re csokkent, a Logaritmikus score pedig 0,483-
6l 0,411-re csokkent, ami szintén javulast jelent.

Azt latjuk tehat, hogy a kapu kinyitasaval javult a modelliink.

Ugyanakkor az is lathato, hogy a modelliink teljesitménye nagyon kozel keriilt az
etalon modell teljesitményéhez, tehat ezek utan mar hidba nyitjuk a kaput, sokat nem
fog javulni a modelliink. S6t ez az eredmény azt is jelzi, hogy ha az elsé hipotézis
vizsgalatakor az alacsony és magas elutasitasi arany hatdsanak vizsgélatdhoz nem a
(10 ¢és 50)% - ot, hanem mondjuk a (10 és 30), vagy (10 és 40)%-ot valasztottuk
volna, akkor nem lett volna nagy kiilonbség a modellek teljesitménye kozott. Tehdt
csak a valoban magas (50 % feletti) elutasitasi arany esetén kell szamolnunk a
modellek teljesitményének romlasaval.

A masodik nyitott kapu modellhez (NYK2) nagyobbra nyitjuk a kaput és tovabbi 6%-
nyi (az el6zdéeknél kicsit rosszabbnak t{ind) ligyfelet engediink, be. Az AUROC ¢és a
Brier score szerint kicsit javult, a Logaritmikus score szerint nem valtozott (picit
romlott) a modell. A kiilonbség az NYK1-hez képest nem szignifikans.

Az NYK3 modellhez tovabbi 4%-nyi kicsit rosszabb ligyfelet engedtiink be. Itt mar

mindharom mutaté romlast mutat™, de a kiilonbség igen kicsi, nem szignifikans.

> A romlés oka lehet, hogy az itt beengedett iigyfelek a modellépités sordn nagy silyt kaptak (a kis
kivalasztasi arany miatt), ezért egy-egy a sokasagi tendenciatol eltéro ligyfélnek nagy lehet a modellre
gyakorolt hatasa.
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Az NYK1-hez képest tehat nem jelentett javulast az NYK2 és NYK3 modell épitése,
de a kiindulo modellhez képest mindharom nyitott kapu modellnek jobb a
teljesitménye.

A statisztikus vagy modellez6 tehat oriilhet, mert a nyitott kapu mddszerrel sikertilt
javitani a modellek teljesitményét. De mit szélnak mindehhez a bank tulajdonosai,
jelent-e szamukra hasznot a modellek javulésa.

A modellek javitasahoz ugyanis tobblet informaciora volt sziikségilink az egyébként
elutasitandok visszafizetési viselkedésérdl. Ez pedig plusz kdltséget jelentett, mert sok
rossz ligyfelet is meghiteleztiink. Megéri-e ezt a tobbletkoltséget felvallalni a jovobeni

tobbletprofit reményében? Erre a kérdésre vonatkozik a harmadik hipotézisiink:

A modell javulas dltal elérheté tobblethaszon egy bizonyos tizemmeéret (portfolio-
volumen) folott meghaladja az informdacioszerzés koltségeit.
Az informacidszerzés koltségeinek kiszamitasdhoz meg kell nézniink, hogy a nyitott

kapuval milyen iigyfélbdl mennyit engedtiink be. A plusz beengedett ligyfelek:

jo rossz
NYKI1 | 111 |23
NYK2 | 80 18
NYK3 | 39 15

A koltségek szamszerlsitéséhez tudnunk kell, hogy mekkora a bank haszna a jé
hiteleken és mekkora a vesztesége a rossz hiteleken, azaz sziikségiink van egy haszon
- (vagy koltség) matrixra. Feltételeztiik, hogy a jo hiteleken a bank haszna 10%, a

rossz hiteleken a vesztesége 80%, azaz a haszonmatrix az alabbi:

haszon valésagos kategoria
j6 (Q) rossz (B)
a modell altal j0 (elfogadas) (A) 0,1x -0,8x
besorolt kategoria | rossz (elutasitas) (R) 0 0

Mivel az x hitelosszeget most minden iigyfél esetén egyforménak feltételezziik,
tekinthetjiik most egységnyinek. Igy a plusz iigyfelek altal okozott veszteség (a
tobbletinformécio koltsége):

NYKI: 7,3 (egység), NYK2: 6,4 egység, NYK3: 8,1 egység.
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Ahhoz, hogy megnézziik, mekkora haszonndvekményre szamithatunk a nyitott kapu
alkalmazéasanak kdszonhetden, meg kell hatdroznunk minden modell esetében a cutoff
értékét, azaz, hogy milyen nemfizetési valdszinliség alatt engedjiik be az iigyfeleket.
Mivel a K50 modellt javitottuk a nyitott kapu segitségével, ezért a K50 és az NYK
modellekre kell meghataroznunk a profitmaximalizalo cutoff értékét®.

Mint azt mar a II/3. fejezetben targyaltuk a gyakorlatban altalaban a cutoff értékek
lehetséges tartomanyan megvizsgaljak a modellépitési mintan a kiilonb6z6 cutoff
értékekhez tartozo profit (vagy hozam) értékeket €s azt a cutoff értéket valasztjak,
amely mellett a mintan maximalis a profit.

Elméletileg akkor érdemes befogadni egy kérelmet, ha annak varhatd haszna pozitiv
(nagyobb, mint az elutasitas varhatd haszna), azaz a fenti haszonmatrix és p beddlési
valoszintiség esetén, ha (1-p)0,1x + p(-0,8)x > 0. Jelen esetben a p < 0,0909 beddlési
valoszinliségli hiteleket érdemes beengedni.

Mindkét megoldas mellett megvizsgaltam az elérhetd profitot. A gyakorlati modszer
esetén készitettem egy Excel fajlt, amely tetszéleges haszonmatrix esetén kiszamitja 0-
100% -ig®" terjedd cutoff értékek mellett elérhetd profitot. A fenti haszonmétrix
mellett a vizsgalando modelleknél kivalasztottam a profitmaximalizald cutoff értéket a
tréning adatbazison. (A profitgdrbék megtalalhatok a fiiggelékben, az optimalis cutoff
értekek pedig a korabbi dsszefoglald tablazatban és az alabbi tablazatban is.) Ha tobb
maximumhelye volt a profit gorbének, akkor (a nagyobb piaci részesedés miatt) a
nagyobbat valasztottam.

Az elméleti megoldas szerint a cutoff 0,0909 ami azt jelenti, hogy a 9%-os beddlési
valdszintiségli tigyfeleket még be kell fogadni, a 10%-ost el kell utasitani. Mivel 1%-
os 1épéskozii profitszamitast készitettem, igy itt az elméleti cutoff 10% (0,1).

Az igy meghatarozott optimalis cutoff értékek mellett kiszdmitottam a teszt
adatbazison elérhetd profitot. (A teszt adatbazishoz tartozd profitgdrbék is a
fiiggelékben talalhatok.)

Koltség €s haszon eredmények:

% Most elkiiloniilten csak ezen az egy terméken elérhet profitot akarjuk maximalizalni.
%1 1%-o0s 1épéskozzel
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K50 NYK1 NYK2 NYK3
optimalis cutoff 0.1 008 | 015 | 014
(tréningen)
profit (teszten) 3,3 13,7 15,1 15,2
profit (teszten)a 0,1-es 3.3 14.9 15.9 15.9
cutoff mellett
a kapu n)flta_ls koltsége a 73 6.4 8.1
tréningen

Azt latjuk, hogy a kiindulo modellhez (K50) képest a nyitott kapuval Oridsi
profitnovekedest ertiink el (3,3-rol 13,7-re vagy 3,3-rol 14,9-re)!!!, majd a tovabbi
kapunyitassal tovabb nétt a profit, de mar nem ilyen nagy mértékben. Az
eredményekbdl lathatd, hogy az elméleti 10%-os cutoff alkalmazdsdval minden
esetben®  nagyobb profitot lehetett elérni, mint a tréningen empirikusan
meghatarozottal. A gyakorlatban (és az oktatasban is) elterjedt megoldéassal szemben
tehat konnyebb és érdemesebb is ezt hasznalni.

De térjlink vissza erre a szinte hihetetlen profitnovekedésre! Ennek oka a mintaban
keresendd, amin a modellek épiiltek, illetve amilyen a valdsag (teszt). A mintdk
elemszama ¢és nemfizetés szerinti megoszlasa az alébbi:

o7

jo rossz | Osszes

K50 766 | 37 803

NYK1 | 877 | 60 937

NYK2 | 957 |78 1035

NYK3 | 996 |93 1089

teszt | 569 | 123 692

Lathatjuk, hogy az AR modell 50%-os elutasitas mellett a rossz tigyfelek legnagyobb
részét kiszelektalta, ezért a kiinduld (K50) modell adatbaziséban csak 37 rossz iigyfél
szerepel. Ilyen kevés rossz addssal pedig nem lehet j6 modellt épiteni. A modell
javitasahoz tehat rossz iigyfelek adataira van sziikség és a nyitott kapuval sikeriilt is
szert tenni ilyen rossz ligyfelekre.

Olcsobb megoldas lenne persze, ha az ilyen tligyfelek jellemzdinek megismerését nem

nekiink kellene finanszirozni, hanem a koltséget megosztva, mas bankoktol, vagy

62 Kivéve a K50 modellnél, mert itt a kétféle cutoff egyezik.
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hitelinformécids rendszerekbdl megvasarolhatnank. Amig ez a médszer nem jarhato,
addig marad a sajat koltségen valo adatgytijtés.

A 803 elemili mintdhoz a + 134 {ligyfél beengedése a NYK1 modell épitéséhez 7,3-
egységbe keriilt, de ez mar egy egészen pici jovobeli portfolion is megtériil, hiszen a
692 elemi teszt adatbazison a modelljavulas kovetkeztében 3,3-r6l 14,9-re nétt a
profit.®

A NYK2 modellhez +98 tigyfelet engedtiink be, ami 6,4 egység koltséget jelentett és a
modell javulds hatdsira tovabbi 1 egységgel nétt a profit a 692 elemil teszt
adatbazison. Hogy a koltségek megtériiljenek egy 6,4-szer ekkora jovobeli portfolidra
van sziikség. Az 1035 f6s modellezési mintdhoz képest tehat 4,3-szor akkora jovobeli
varhato portfolid mellett mar megtériilnek a koltségek.

Az NYK3-mal mar nem sikertilt javitani a modellt és ndvelni a profitot, tehat a plusz

koltség semmilyen volumen mellett nem tériil meg.

53 Igazabol ez egy jovobeli profit, tehat diszkontdlnunk kellene, mert a koltségeket viszont most kell
vallalni.
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5. Osszefoglalds

A dolgozatban a credit scoring modelleknél fellépd szelekcids torzitast €s annak
csOkkentésére szolgalé modszereket vizsgéltuk.

Ha az adosmindsitési modellek épitéséhez csak a meghitelezett ligyfelek adatait
hasznaljuk -ami egy szelektalt, nem reprezentativ mintat jelent-, akkor a modelliink
tulzottan optimista lesz.

A dilemmara az elutasitottak jellemzdinek felhasznalasaval torténd modellépités
(reject inference) jelenthet valaszt.

A nemhitelezett (elutasitott) tigyfelekrél vannak ugyanis adataink, de ezeknél hidnyzik
a hitelvisszafizetést leird6 eredményvaltozd értéke. Ezért az értekezésben az
adosmindsitési modelleknél fellépd szelekcios torzitdst adathianybol eredd
problémaként kezeltem.

Attekintettem a hianyzé adatok tipusait és kezelésiik lehetséges modjait, kiemelve az
egyes modszerek eldnyeit, hatranyait, alkalmazasuk feltételeit. A hianyz6 adatok
kezelésére nem létezik egyetemesen legjobb megoldés. Lényeges szempont, hogy a
valasztott imputdcios eljaras dsszhangban legyen a késébb elvégzendd elemzésekkel,
¢s az imputdlt adatbazisok esetében a felhasznalok is lathassdk az imputald altal
alkalmazott modszert.

A credit scoring modellek elméleti attekintése mellett Osszegeztem az eddigi
gyakorlati tapasztalatokat, és kiemeltem e modellek legf6bb hidnyossagait. A
modellek teljesitményének mérésével kapcsolatban viszonylag nagyobb figyelmet
szenteltem a konfuziés matrixhoz tartozé haszon- (vagy koltség-) matrix

Osszeallitasaval -, illetve az optimalis cutoff kivalasztasaval kapcsolatos kérdéseknek.

Az elméleti felvezetés utan bemutattam a szakirodalomban fellelhet6 modszereket,
amelyek a scoring modelleknél fellépd szelekcids torzitds csokkentését szolgaljak.
Mindegyik modszer valamilyen modon felhasznalja az elutasitottakrél meglévo
informaciokat.

Az elutasitottak tényleges visszafizetési adatat nem ismerjik, ezért — mivel a

semmibdl nem keletkezhet 10j informécio-, ha fel akarjuk hasznalni Oket a
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modellépitéshez, akkor vagy feltételezésekkel kell ¢€lniink, vagy potlolagosan
informaciot kell szerezni a visszafizetési viselkedésiikrol.

Megmutattam ezen (reject inference) technikdk elméleti hatterét, kiemelve az
alkalmazott feltételezéseket vagy a potlolagos informacido szerzésének és
felhasznalasanak modjat és 0sszegeztem az eddigi gyakorlati tapasztalatokat.
Osszegezve elmondhat6, hogy az elutasitottak alkalmazasa a modellépités sordn csak
akkor lehet értelmes és hasznos megoldads, ha bizonyos feltételek teljesiilnek az
elfogadott ¢és az elutasitott sokasdgra. A gyakorlatban miikodhetnek ezek a
megoldasok, mert a feltételezések sokszor indokoltak, vagy legalabbis jo iranyba
mutatnak. Példaul ésszerti feltételezés, hogy a rosszak aranya nagyobb az
elutasitottakon beliil, mint az elfogadottakon beliil (azonos score mellett is), még
akkor is, ha nem tudjuk korrekten szadmszeriisiteni, hogy mennyivel nagyobb. Az
elutasitottak tényleges és imputalt adatainak alkalmazasanak haszna fiigg az elutasitasi
aranytol, a mintabeli és sokasagi eloszlasoktdl és az alkalmazott statisztikai feltételek
teljesiilésétol. Van néhany portfolid, ahol nagyon alacsony az elutasitottak ardnya
(ilyen példaul a jelzéloghitelek piaca). Ekkor felesleges az elutasitottakkal foglalkozni,
mert elhanyagolhat6 az aranyuk a populécion beliil, igy az altaluk okozott torzitas sem
igényel korrekciot. A nagyobb kockazata portfoliok esetén viszont, példaul a kis - és
kezdd vallalkozdsok hitelezésénél, az elutasitdsi ardny igen nagy lehet, igy a
szelekcios torzitast mar nem lehet figyelmen kiviil hagyni.

Az alkalmazand6 legjobb megoldas esetenként (ligyfélcsoportonként, termékenként)
mas - mas lehet. Nincs kidolgozott elméleti hattér arra vonatkozdan, hogy milyen
feltételek esetén okoz az elutasitottak kimaraddsa a modellbdl jelentds torzitast a
paraméterbecslésekben. Nehéz is lenne ilyen altalanos alapelveket lefektetni, mert a
torzitas erdsen adatbazis-fiiggo.

Az iizleti ¢letben alkalmazott megoldasok sokszor kétséges feltételezéseken alapulnak,
amelyek teljesiilése daltaldnossagban nem tesztelhetd, igy - a szakirodalom
attanulmanyozasa utdn - arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy: a torzitas
csokkentésének egyetlen robusztus és megbizhato modja, ha az elutasitottak egy részét
tenylegesen meghitelezik és igy figyelik meg viselkedésiiket és esetleges beddlésiiket.
Potlolagos informdaciok felhasznaldsaval minden szempontbol javitani tudunk a
modellen, hiszen ekkor valdban tobb informaciéra tdmaszkodunk a modellépités

soran. Ezt az utat azonban nem mindig lehet megvaldsitani, a megoldds pénz- és
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1ddigényes volta miatt. Az eljaras koltségei csokkenthetok a résmyire nyitott kapu
alkalmazaséaval, egyfajta koltségoptimalis mintaelosztassal.

Ez azt jelenti, hogy minden egyébként elutasitando tligyfélnek van esélye a mintdba
keriilésre, de nem egyforma valdsziniiséggel. Kis valdszinliséggel kaphatnak hitelt
azok, akiknél nagyobb a varhatd veszteség €s nagyobb valdsziniiséggel azok, akiknél
ez a varhatd veszteség kisebb. Igy egy rétegzett mintat kapunk egyfajta
koltségoptimalis mintaelosztassal. Végiil atsulyozassal kaphatunk egy a sokasagot
valoban reprezentdldé mintat anélkiil, hogy vallalni kellett volna a mindenki
beengedésével jard hatalmas koltségeket.

Az utolsé részben empirikus kutatas keretében egy valos banki adatbazison (lakossagi
hitelkartya adatokon) vizsgaltam az ezzel a modszerrel elérhetd javulast, annak

koltségeit és varhato hasznait.

Az empirikus kutatds sordn azt tapasztaltuk, hogy magas elutasitasi arany (erételjes és
nem teljesen véletlenszerii szelekcio) esetén gyengébb teljesitményii modellek
épithetok, mint kisebb ardnyu elutasitds esetén. Ennek egyik oka, hogy ekkor kevés
rossz tigyfél keriil a portfolioba, ami megneheziti a modellek szdmara a rosszak
karakterisztikdinak megismerését. Masik oka, hogy a szelekcid hatdsara egyébként
szignifikans magyarazo valtozok bizonyos értékei nem keriilnek a mintadba, aminek

kovetkeztében a magyardzo6 valtozé mar nem lesz szignifikéns.

Ilyen esetekben segithet a potlolagos informacio szerzés egyik modja, ha belsd
forrasbol, a résnyire nyitott kapu alkalmazéasaval nyeriink 0 megfigyeléseket. Azt
lattuk, hogy a nyitott kapu modszerrel javult a modellek teljesitménye, és ennek

kovetkeztében a terméken elérheto profit is nott.

Azt tapasztaltuk, hogy ha a profitmaximalizalas a cél, akkor jobb, ha az elméleti iton
meghatarozott cutoff értéket hasznaljuk, szemben a gyakorlatban elterjedt empirikus

meghatarozasi moddal.

Eredményeink szerint a modelljavulas €s a profitndvekedés mértéke az elsd 1épcsdben
volt a legnagyobb. Tehat leginkabb az egyébként befogadandokhoz kézel allo, azoktol
csak kicsit rosszabbnak tiino tigyfelekbol érdemes résnyire nyitott kapuval beengedni

még tigyfeleket.
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Ez az els6lépcsds nagymértékli modelljavulas és profitndvekedés valoszinli csak az
adatbazis sajatossaga, de egyéb, altaldnos érvényli megfontoldsok is ezt a stratégiat
sugalljak. Az elfogadasi tartomanyhoz kozelre még jobbak a becsléseink. Ide még
valdsziniileg jol tudjuk becsiilni a rosszak aranyat, ezaltal a plusz minta koltségei

tervezhetdbbek, és kisebbek is, mintha egy tdvoli tartomdnybol vennénk mintat.

Végezetiil elmondhatjuk, hogy a dolgozatban ismertetett technikdk és elméleti -,
gyakorlati megfontolasok nem csak a credit scoring teriiletén hasznosak ¢és
alkalmazhatdk, hanem sok mas olyan adatbanyészati probléma esetén is, amelyek

hasonldé mintaszelekcids mechanizmust tartalmaznak.
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FUGGELEK

1. A modellek outputjai

(sorrendben: Etalon, AR, K10, K50, NYK1, NYK2, NYK3)

Variables in the Equation (etalon)

B SE. | Wad | df | Sig. | Exp(B)

g(t:')o NEM(1) 801 159 | 25366 1 | ,000 | 2,228
Eletkor 61,212 4 ,000
Eletkor(1) 1,803 ,298 36,563 1 ,000 6,071
Eletkor(2) 1,378 ,305 20,359 1 ,000 3,967
Eletkor(3) ,605 ,328 3,395 1 ,065 1,831
Eletkor(4) ,569 ,338 2,835 1 ,092 1,766
iskvégzettség 50,598 3 ,000
iskvégzettség(1) -,990 1,048 ,893 1 ,345 ,372
iskvégzettség(2) -,436 ,165 6,956 1 ,008 ,647
iskvégzettség(3) -2,399 ,340 49,771 1 ,000 ,091
BUDGET 16,132 4 ,003
BUDGET(1) -,300 275 1,190 1| ,275 741
BUDGET(2) -,541 252 4615 | 1 | ,032 ,582
BUDGET(3) -,933 ,261 12,735 1 | ,000 ,393
BUDGET(4) -,664 ,259 6,573 1 ,010 ,515
kartyatipus(1) ,580 ,181 10,286 1 ,001 1,786
Constant -2,354 375 39,332 1 ,000 ,095

Model Summary (etalon)
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke

Step likelihood R Square R Square

1 1132,7072 ,158 ,269

2 1132,8122 ,158 ,269

3 1136,1582 ,156 ,266

4 1141,521° ,153 261

5 1148,883P ,149 ,254

a. Estimation terminated at iteration number 7 because
parameter estimates changed by less than ,001.
b. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.
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ROC Curve (etalon,training)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): O
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ROC Curve (etalon,test)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): 1
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Area Under the Curve (etalofi)®

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Errof Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 ,800 ,014 ,000 773 ,828
1 ,782 ,022 ,000 ,738 ,826

a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

C. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

d. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.
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Variables in the Equation(AR)

B S.E. Wald ‘ df Sig. Exp(B)
f(tz')o NEM(1) 833| 159 | 27,589 1 000 2,300
Eletkor 46,575 4 ,000
Eletkor(1) 1,704 ,345 24,410 1 ,000 5,495
Eletkor(2) 1,367 ,349 15,381 1 ,000 3,924
Eletkor(3) ,692 ,364 3,610 1 ,057 1,997
Eletkor(4) ,560 ,370 2,297 1 ,130 1,751
foglalkozas 12,030 5 ,034
foglalkozas(1) ,328 ,309 1,124 1 ,289 1,388
foglalkozas(2) -,009 ,213 ,002 1 ,966 ,991
foglalkozas(3) -,831 317 6,861 1 ,009 ,436
foglalkozas(4) =112 1,122 ,010 1 ,920 ,894
foglalkozas(5) -,532 ,490 1,178 1 ,278 ,588
iskvégzettség 30,894 | 3 ,000
iskvegzettseg(1) -,758 | 1,050 ,521 1 470 ,469
iskvégzettség(2) -,257 ,167 2,346 1 ,126 774
iskvégzettség(3) -1,841 ,334 30,452 | 1 ,000 ,159
Constant -2,627 ,379 48,165 1 ,000 ,072
Model Summary (AR)
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke

Step likelihood R Square R Square

1 1163,1812 ,143 ,244

2 1163,7052 ,143 ,243

3 1168,2942 141 ,239

4 1173,431P ,138 ,234

a. Estimation terminated at iteration number 7 because

parameter estimates changed by less than ,001.

b. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.
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ROC Curve (AR)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): training
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ROC Curve (AR)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): test
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Area Under the Curve (AR§

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Errof® Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 ,785 ,014 ,000 757 ,813
1 ,769 ,022 ,000 , 725 ,813

a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

C. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

d. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

Statistics (AR)

bsar Isar
N Valid 692 692
Missing 0 0
Sum ,127298 ,402803

Variables in the Equation (K10)

B S.E. Wald | df | Sig. | Exp(B)

g’(f;’ NEM(1) 798 158 25412 1| ,000 2221
Eletkor 60,370 4 | ,000
Eletkor(1) 1,864 305 37,301 1 ,000 6,447
Eletkor(2) 1,479 312 22523 1| ,000 4,388
Eletkor(3) 752 332 5139 1 023 2122
Eletkor(4) 640 343 3476 1| 062 1,897
iskvégzettség 48,037 | 3| ,000
iskvegzettség(1) -913 1,048 759 1| 384 401
iskvégzettség(2) -402 164 5975 1 015 669
iskvégzettség(3) -2,270 320 47496 1 ,000 103
BUDGET 14770 | 4,005
BUDGET(1) -.290 274 1124 | 1 289 748
BUDGET(2) -523 251 4343 1| 037 593
BUDGET(3) -.878 259 11481 1| 001 416
BUDGET(4) -.647 257 6323 1| 012 523
Kartyatipus(1) 526 180 8568 1 003 1,692
Constant -2,448 ,380 41,470 1 ,000 ,086
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Model Summary (K10)

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1142,4942 ,155 ,263
2 1142,5072 ,155 ,263
3 1146,9552 ,152 ,259
4 1151,059° ,150 ,255
5 1160,200° ,145 247

a. Estimation terminated at iteration number 7 because

parameter estimates changed by less than ,001.

b. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.

Approximately 70 % of cases (SAMPLE):training
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ROC Curve (k10)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE):test
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Area Under the Curve (k109

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Errof® Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 ,790 ,016 ,000 ,759 ,822
1 ,786 ,022 ,000 ,742 ,830

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

C. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

d. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.
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Variables in the Equation (k50)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step  Eletkor 13.252 4 010

7(a) ' '
Eletkor(1) 2,299 ,695 10,925 1 ,001 9,963
Eletkor(2) ,929 ,694 1,793 1 ,181 2,532
Eletkor(3) ,486 ,517 ,885 1 ,347 1,626
Eletkor(4) ,047 ,480 ,010 1 ,921 1,049
foglalkozas 25,378 5 ,000
foglalkozas(1) -, 767 1,082 ,502 1 478 ,464
foglalkozas(2) 1,691 470 12,939 1 ,000 5,426
foglalkozas(3) -,388 ,529 ,539 1 ,463 ,678
foglalkozas(4) 773 1,188 ,423 1 ,516 2,166
foglalkozas(5) ,449 ,651 477 1 ,490 1,567
kartyatipus(1) -,677 ,403 2,820 1 ,093 ,508
Constant -3,477 ,538 41,730 1 ,000 ,031

Model Summary (k50)

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke

Step likelihood R Square R Square

1 284,259 ,062 ,181
2 284,446 ,061 ,180
3 286,358 ,059 173
4 289,2108 ,056 ,164
5 292,519 ,052 ,152
6 295,0692 ,049 ,143
7 297,6342 ,046 ,135

a. Estimation terminated at iteration number 7 because

parameter estimates changed by less than ,001.
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ROC Curve (k50)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): training
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Area Under the Curve (k504

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Errof® Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 , 742 ,048 ,000 ,648 ,836
1 ,694 ,026 ,000 ,642 , 746

a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

C. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

d. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

Statistics (k50)

bs Is
N Valid 692 692
Missing 0 0
Sum ,140566 483118

Variables in the Equation (nyk1)

B SE. Wald | dof Sig. | Exp(B)
g’(t:f NEM(1) 1,029 372 7,664 | 1 006 2,798
Eletkor 16,946 4 ,002
Eletkor(1) 2,402 ,607 15,676 1 ,000 11,048
Eletkor(2) 1,107 ,549 4,065 1 ,044 3,025
Eletkor(3) ,528 ,458 1,325 1 ,250 1,695
Eletkor(4) 461 442 1,088 | 1 297 1,586
foglalkozas 14,844 5 ,011
foglalkozas(1) 254 ,639 158 | 1 ,691 1,289
foglalkozas(2) 1,246 ,460 7,332 1 ,007 3,478
foglalkozas(3) ,086 ,483 ,032 1 ,859 1,090
foglalkozas(4) ,551 1,182 ,217 1 ,641 1,734
foglalkozas(5) -,015 ,633 ,001 1 ,981 ,985
iskvégzettség 11,282 3 ,010
iskvégzettség(1) -1,079 1,066 1,025 1 ,311 ,340
iskvégzettség(2) -,637 347 3,368 1 ,066 ,529
iskvégzettség(3) -1,649 ,514 10,283 1 ,001 ,192
Constant -3,242 575 31,800 1 ,000 ,039
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Model Summary (nyk1)

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 378,1512 ,070 ,184
2 378,8512 ,069 ,182
3 379,3432 ,069 ,181
4 383,2182 ,065 171
5 388,4672 ,059 157
6 390,7822 ,057 ,151
a. Estimation terminated at iteration number 7 because

parameter estimates changed by less than ,001.

ROC Curve (nykl)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): training
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ROC Curve (nykl)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): test
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Area Under the Curve (nyk1§

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Errof’ Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 773 ,029 ,000 ,716 ,830
1 ,782 ,022 ,000 ,739 ,824

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

C. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

d. For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):
Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

Statistics (nyk1)
bs Is
N Valid 692 692
Missing 0 0
Sum ,130885 411004
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Variables in the Equation (NYK2)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
it(z‘)’ NEM(1) 1,013 265 14,595 1 000 2,753
Eletkor 22,138 4 ,000
Eletkor(1) 2,871 ,645 19,793 1 ,000 17,657
Eletkor(2) 1,374 ,425 10,473 1 ,001 3,952
Eletkor(3) ,871 ,382 5,189 1 ,023 2,388
Eletkor(4) ,593 ,363 2,667 1 ,102 1,810
iskvégzettség 35,681 3 ,000
iskvégzettség(1) -1,234 1,105 1,247 1 ,264 ,291
iskvégzettség(2) -,949 ,280 11,479 1 ,001 ,387
iskvégzettség(3) -2,629 ,451 33,932 1 ,000 ,072
lakjogcim 7,072 3 ,070
lakjogcim(1) -,081 562 ,021 1 885 922
lakjogcim(2) -,924 402 5,295 1 ,021 397
lakjogcim(3) 899 779 1,333 1 248 2,457
BUDGET 9,497 4 ,050
BUDGET(1) -,030 ,428 ,005 1 ,944 ,970
BUDGET(2) -,600 ,403 2,212 1 ,137 ,549
BUDGET(3) -,992 ,405 6,003 1 ,014 ,371
BUDGET(4) -,625 ,395 2,500 1 ,(114 ,535
kartyatipus(1) 691 286 5,823 1 016 1,996
Constant -2,300 ,493 21,735 1 ,000 ,100

Model Summary (nyk2)

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 500,880° ,086 ,197
2 501,0512 ,086 ,196
3 506,0682 ,081 ,186
4 514,207 ,074 ,170

a. Estimation terminated at iteration number 7 because

parameter estimates changed by less than ,001.

b. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.
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ROC Curve (nyk2)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): training

ivity

Sensi

0,0 T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

ROC Curve (nyk2)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): test

1,0 7

ivity

Sensi

0,0 1 T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.
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Area Under the Curve (nyk2)f-d

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Error® Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 ,751 ,027 ,000 ,699 ,803
1 791 ,022 ,000 ,748 ,834

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

- For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):

Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

- For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):

Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

Statistics (nyk2)

bs Is
N Valid 692 692
Missing 0 0
Sum ,121808 41304
Variables in the Equation (NYK3)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
f(‘:f NEM(1) 944 238 | 15766 1 000 | 2,570
Eletkor 32,888 4 ,000
Eletkor(1) 2,519 470 28,713 1 ,000 | 12,412
Eletkor(2) ,951 ,401 5,617 1 ,018 | 2,589
Eletkor(3) ,410 ,342 1,432 1 ,231 1,507
Eletkor(4) ,456 ,357 1,630 1 ,202 1,578
csaladiallapot 10,012 4 ,040
csaladiallapot(1) ,919 1,160 ,627 1 428 | 2,507
csaladiallapot(2) 2,056 1,138 3,265 1 ,071 7,816
csaladiallapot(3) 1,734 1,191 2,121 1 ,145 | 5,664
csaladiallapot(4) 1,418 1,100 1,660 1 ,198 | 4,127
iskvégzettség 42712 3 ,000
iskvégzettség(1) -1,086 1,121 ,938 1 ,333 ,338
iskvégzettség(2) -,874 ,254 11,807 1 ,001 417
iskvégzettség(3) -2,603 ,402 41,931 1 ,000 ,074
BUDGET 18,303 | 4 ,001
BUDGET(1) -,041 ,373 ,012 1 ,912 ,959
BUDGET(2) -,905 ,364 6,173 1 ,013 ,405
BUDGET(3) -1,058 ,353 9,002 1 ,003 ,347
BUDGET(4) -,827 ,355 5,443 1 ,020 437
kartyatipus(1) ,659 ,262 6,319 1 ,012 1,934
Constant -3,509 1,149 9,319 1 ,002 ,030
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Model Summary (nyk3)

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 621,0002 ,116 ,238
2 623,456 ,115 ,234
3 623,820° ,114 ,234
4 629,119 ,110 ,225
a. Estimation terminated at iteration number 7 because

parameter estimates changed by less than ,001.

ROC Curve (nyk3)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): training

1,0

ivity

Sensi

0,0 T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.
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ROC Curve (nyk3)

Approximately 70 % of cases (SAMPLE): test

1,07

ivity

Sensi

0,0 1 T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Area Under the Curve (nyk3§-9

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence
Approximately 70 % Asymptotic Interval
of cases (SAMPLE) Area Std. Errorf® Sig.b Lower Bound | Upper Bound
0 776 ,025 ,000 727 ,825
1 ,786 ,022 ,000 ,742 ,830

a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5
- For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 0, the test result variable(s):

Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

- For split file Approximately 70 % of cases (SAMPLE) = 1, the test result variable(s):

Predicted probability has at least one tie between the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

Statistics (nyk3)

bs Is
N Valid 692 692
Missing 0 0
Sum ,123599 ,420510
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2. A nyitott kapu modelleknél alkalmazoftt sulyok

(sorrendben: NYK1, NYK2 ¢és NYK3)

PREPD(AR)

kivalasztasi arany

tényleges esetszam

sdly (1)

suly végleges

Min

Di 1
D, T
Ds T
Dy T

100%

803

1

I 0,9655
" 9705 T

Ds

80%

134

1/0,8=125

937
1260 —— =
9705 1,2069

Ds
D,
Ds

Dg T

937

970,5

937

Max

PREPD(AR)

kivalasztasi arany

tényleges esetszam

suly (1)

suly végleges

Min

Dy 1
D, T
Ds T
D T

100%

803

1

1035

" Tra3gs - 09128

Ds

80%

134

110,8=1,25

35
=1,14104

125 78

Ds

60%

98

1106 = 1,66

35
=1,62138

186+ 3383

D
Ds

Dg T

1035

1133,833

1035

Max
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PREPD(AR)

Min
Dy

Dz'

D;
D,
Ds
Ds
D;
Ds
Dg

Max

kivalasztasi arany |tényleges esetszam suly (1) suly végleges
r 1133
1 100% 803 1 1+ 26883 = 08929
80% 134 1/0,8=1,25 1,25+0,8929 = 1,1162
60% 98 1/0,6=1,66 1,66+ 0,8929 = 1,4882
40% 54 1/104=25 2,5+0,8929 = 2,2324
X 1133 1268,833 1133

. Profitgérbék a tréenig adatokon

K50 tréning profit

1

5

9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

cutoff
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NYK?1 tréningen profit

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100
cutoff (%)

NYK2 profit tréning

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100
cutoff (%)

NYKS3 profit tréningen

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100
cutoff (%)
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4. Profitgérbeék a tesztadatokon

profit
'

K50 profit teszten

cutoff (%)

profit

NYK1 profit teszten

cutoff (%)
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profit

NYK2 profit teszten

cutoff (%)

profit

NYKS3 profit teszten

cutoff (%)
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