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OrAVECZ BEATRIX

Szelekci0s torzitas és csokkentése
az adosminositési modelleknel

Az adésmindésitéshez hasznalt credit scoring modszerek széles kori alkalmazasianak
ellenére, még mindig vannak a médszertannak olyan aspektusai, amelyek nem kaptak
elegendo figyelmet sem a szakirodalomban, sem a gyakorlatban. A modellépitési minta
Iaban nem reprezentativ mintan épiilnek, hiszen itt tipikusan csak azoknal az iigyfe-
leknél rendelkeziink teljes adatallomannyal, akik dtestek egy hitelbiralati folyamaton,
és elfogadtak dket. Ha viszont a modellépitéshez csak a befogadott iigyfelek adatait
hasznaljak, akkor megkérddjelezheto lesz a modell érvényessége, hiszen a befogadot-
tak és az elutasitottak eloszliasa valésziniileg kiilonbozik a szisztematikus elbiralasi
folyamat eredményeként, igy a befogadottak nem reprezentaljak a teljes sokasagot je-
lent6 6sszes kérelmezét. Ezt a jelenséget nevezziik elutasitasi torzitasnak (reject bias),
vagy altalanosabban szelekcios torzitasnak. Ez a tanulmany a credit scoring modellek-

r

nél fellépd szelekcios torzitds csokkentésére hasznalhaté modszereket tekinti at.

A credit scoring eljaras folyaman azt becsiiljiik, hogy egy adott hitelkérelmez6 milyen valo-
szintiséggel lesz ,,rossz ados”. A kérelmek elfogadasara/elutasitdsara hasznalt credit scoring
modell idével elveszti aktualitasat, pontossagat, ezért tjra kell épiteni. Ha nem frissitik a
modellt, akkor nem koveti a populdcidban és a magyarazo valtozok hatdsaban bekdvetkezd
valtozasokat, és az eredeti scorecard prediktiv ereje csokken. A jo becsléshez olyan modellre
van szilikség, amely minden hitelkérelmezd viselkedését reprezentalja. A scoringmodellek
fejlesztésének egyik f6 probléméja éppen az, hogy csak azon tigyfelek teljesitésérdl van
multbéli tapasztalati adatunk, akik kordbban mar kaptak hitelt a banknal. Azon kérelme-
zOknek, akiket elutasitottak, bizonyos tulajdonsagaikat ismerjiik, de nincs informacionk
arrél, hogy jo vagy rossz adosok lettek volna. Ha ezeket az iigyfeleket nem veszik figyelem-
be az 1j modellépités soran, akkor a minta nem lesz reprezentativ, nem képviseli az ,,ajton
bejovd”, valos sokasagot. Ez minden erre a mintara épiil6 klasszifikacios eljaras esetén tor-
zitast okoz. Ezt a torzitast nevezik elutasitasi torzitasnak (reject bias), vagy altalanosabban
szelekcios torzitasnak.

A credit scoring esetén fellépd szelekcids torzitas modellezhetd egy kétlépcesds folya-
matként, amint azt az alabbi abra mutatja:
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1. dbra

A credit scoring esetén fellép6 szelekcids torzitas kétlépcsds folyamata

kérelmezé jo (megfigyelhetd)
(Zjépcsfl/,//”/////)?
befogad \\\\\\‘\\\\\\\\\Si
rossz (megfigyelhetd)

bank

]

(1. Iépcsb)

elutasit / j6 (nem megfigyelhetd)
\ rossz nem megfigyelheté

Az elsé Iépcsdben a bank eldonti, hogy meghitelezi-e az ligyfelet, vagy sem. A masodik
lépcsoben megfigyelhetd, hogy az ligyfél a jo vagy rossz kockazati csoportba tartozik-e, de
csak azoknal az iigyfeleknél, akiket meghiteleztek.!

A scoringmodellek épitésénél fellépd szelekciods torzitas kikiiszobolésére szamos mod-
szert kiprobaltak és ajanlottak az utobbi idékben, ezen technikak dsszefoglalod neve a reject
inference (kovetkeztetés az elutasitottak felhasznalasaval). Ez tulajdonképpen azt jelenti:
megprobaljuk megbecsiilni, hogyan viselkedtek volna az elutasitottak, ha meghiteleztiik
volna Oket, és az elutasitottakat is felhasznaljuk a modellépitéshez vagy az elfogadottakon
épitett modell kiigazitasahoz.

Egy gyakran idézett példa a biintetett eloélet. A biintetett elééletli kérelmezdket majd-
nem mindig elutasitjak. Ha mindet elutasitanak, akkor reject inference nélkiil a végsé mo-
dellben nem jelenne meg ez az ismérv. Az a tény, hogy a tobbséget elutasitjak, gyakran azt
jelenti, hogy a kisebbség, akit elfogadnak, nagyon specialis tulajdonsagokkal rendelkezik,
és egyaltaldn nem reprezentalja a biintetett elééletiieket altaliban. Igy, ha csak az elfogadot-
tak teljesitését modellezziik, akkor a végs6 modelliink tulzottan optimista lesz.

Hogyan lehet tehat felhasznalni az elutasitottakrol rendelkezésre allo, részleges infor-
maciokat a scoringrendszer fejlesztéséhez? A kérdés megvalaszolasa el6tt csoportositsuk a
lehetséges helyzeteket!

1 Itt természetesen application scorecard épitésrdl van szd, azaz olyan tigyfelekrdl, akik most eldszor jonnek a
bankhoz, tehat nincs rajuk vonatkozo multbéli visszafizetési adat.
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1. A SZELEKCIOS TORZITAS MINT HIANYZOADAT-PROBLEMA

A reject inference technikdkat harom csoportba oszthatjuk. Az elsé csoportba tartozik az
az idealis helyzet, amikor a minta reprezentélja az egész populaciot. A masodik csoportban
—bar a minta csak az elfogadottakat tartalmazza — feltételezziik, hogy az elfogadottak elosz-
lasdnak jellemz&i kiterjeszthetSk az elutasitottakra is. gy az elutasitottakrél 16vé informa-
ciok is beépithetdk a modellbe az elfogadottak informacidival készitett, ismert fiiggvények
segitségeével. A harmadik csoportban a minta az elfogadottakbol szarmazik, ami egy rész-
sokasaga a teljes populacionak, és feltételezziik, hogy eloszlasa kiilonbozik az elutasitotta-
kétol. Ebben az esetben az elfogadottakbodl az elutasitottakra vonatkozo, direkt statisztikai
kovetkeztetés megbizhatatlan.

A probléma felfoghato a hidnyzo adatok alapjan késziilt statisztikai kovetkeztetés egy
példajakeént is. Ekkor a fenti csoportositast megfeleltethetjiik a Little és Rubin-féle adathi-
any-mechanizmusok harom tipusanak?® 1. teljesen véletlen adathiany (Missing Completely
at Random — MCAR), 2. véletlen adathiany (Missing at Random — MAR) és 3. nem véletlen
adathiany (Not Missing at Random — NMAR).

Nézziik meg ezt egy kicsit kozelebbrol!

El6szor is kiilonboztessiik meg a szelekcios mechanizmust, amely meghatarozza, hogy
egy ugyfelet beenged vagy elutasit-e a hitelezd, és az eredménymechanizmust, amely meg-
hatarozza, hogy az tigyfél j6 vagy rossz-e. A szelekcio tulajdonképpen maga az adathi-
any-mechanizmus, hiszen jelzi, hogy az ligyfélnél megfigyelhetd-e az eredményvaltozo (jo/
rossz) értéke. A credit scoringban az elsédleges cél az eredménymechanizmus modellezése.
A hitelez0 szeretne egy javitott, frissitett befogadasi/elutasitasi szabalyt, amelyet az 11j tigy-
feleknél alkalmazhat. A tovabbiakban tegyiik fel, hogy x = (x, ..., x,) a magyaraz¢ valtozok
vektora, amelyik minden kérelmez6 esetén ismert. Ez tartalmazza azokat az informacio-
kat, amelyeket a hitelkérelmi nyomtatvanyban kitdltdttek, és esetleg egyebeket, amelyeket
a bank még ismer a kérelmez?6 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 definialjunk egy a segédvaltozot tgy, hogy a = 1 jelentse azt, ha befo-
gadnak egy tigyfelet, és a = 0, ha elutasitjak. Az y értéke tehat ismert, ha a = 1, és hidnyzik,
haa=0.

A tovabbiakban a révidség 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 betls jelolés rovidebb, és talan konnyebben megjegyezhetd.
Nézziik tehat az adathidny Little és Rubin-féle tipusait!

2 A hidnyz6 adatok kezelésének legalkalmasabb moédjat akkor tudjuk megtalalni, ha ismerjiik, hogy miként val-
tak hianyzoakka. LiTTLE és RUBIN [1987] az adathidny harom alapvetd esetét kiilonbozteti meg, attdl fiiggéen,
hogy milyen a kapcsolat a hidnyzas és az adatbazisban 1év6 valtozok értékei kozott. Ezeket 6k adathiany-me-
chanizmusnak nevezték el.
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1.1. Teljesen véletlen adathiany (MCAR)

Az y értéke teljesen véletlenszertien hianyzik (MCAR), ha annak a valdszinisége, hogy y
megfigyelhetd — azaz 4 (a = 1): a kérelmet elfogadtak — nem fiigg sem az x, sem az y érté-
kétdl. Azaz: P(4|x, y) = P(A).}

Ez azt jelenti, hogy a kérelmek elfogadasa és elutasitasa véletlenszerii (példaul pénzfel-
dobassal dontik el, ki kapjon hitelt). (Ez akkor torténhet meg, ha igy probalnak meg infor-
maciot vasarolni az egyébként elutasitandokrol.) Akarmi is az oka a teljesen véletlen adat-
hianynak, ebben az esetben semmi probléma nincs, mert az elfogadottakon épitett modell
megbizhato és torzitatlan lesz az egész sokasagra nézve is.

1.2. Véletlen adathiany (MAR)

A visszafizetést leird valtozo (y) értéke véletlenszerlien hianyzik (MAR), ha az elfogadas
valdsziniisége fligg x-tdl, de feltéve, hogy x-et ismerjiik, nem fiigg y-tol.

Azaz: P(A|x, y) = P(A|x).

Ez a helyzet mar el6fordulhat a gyakorlatban, hiszen egyre tobb helyen alkalmaznak
formalis szelekcios (credit scoring) modelleket. Ekkor y értékét csak akkor ismerhetjiik, ha
az x magyarazo valtozok valamilyen s fliggvénye egy kiiszobérték ala siillyed, azaz s(x) <
¢, ahol c¢ a cut-off érték.*

Ekkor a fenti azonossagbol kovetkezik, hogy

Py =1Ix, 4) =Py =1|x, R) = p(y = I|x),

azaz x minden rogzitett értékére a megfigyelt és a hianyzo y-ok eloszlasa megegyezik.
Ez a MAR-feltételbdl kovetkezo, fontos tulajdonsag, amelyet az erre az esetre alkalmazhat6
modellek ki is hasznalnak.

Bar az elobb azt mondtuk, hogy ez a feltétel teljesiilhet a gyakorlatban, a valésagban
azért inkabb csak kozelitoleg teljesiil, mert a formalis modelleket esetenként feliilbiralhatjak
a befogado/elutasitd dontés meghozatalakor (override), azaz eléfordul ,kivételagon” vald
beengedés vagy ligyintéz6i elutasitas is.

3 Furcsanak tlinhet, hogy feltételként szerepel a hitelkockazatot leird valtozoé (), aminek értéke (jo vagy rossz)
csak késobb deriil ki, vagy az elutasitottaknal ki sem deriil. Ez a hitelképesség vagy hitelkockazat azonban mar
meglévo tulajdonsaga, jellemzdje az tigyletnek, még ha nem is ismerjiik az értékét. Igaz, hogy a hitelkockazat
értékét az is befolyasolja, hogy a kérelmez6 megkapja-e a hitelt, de ettdl a hatastol a dolgozatban eltekintiink.

4 Ezaz s fliggvény a scoringmodell (barmilyen modell lehet, amit a bank alkalmaz: linedris regresszid, logisztikus
regresszio, klasszifikacios fa, neuralis halo...).
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1.3. Nem véletlen adathiany (NMAR)

A visszafizetést leir6 valtozo () értéke nem véletlenszertien hianyzik (NMAR), ha az elfo-
gadas valosziniisége x mellett y-tol is fligg.

Azaz: P(4| x,y) # P(4| x).

Ez tipikusan akkor fordul eld, ha beengedés/elutasitas részben olyan jellemzdkon ala-
pul, amelyeket nem rogzitettek az x-ben, mint példaul az ligyintéz6 altalanos benyomasa a
kérelmezordl. Ez a helyzet akkor is, ha a fent emlitett modon alapvetden a formalis modell
alapjan dontenek, de eléfordul, hogy feliilbiraljak a modell dontését (override) olyan jellem-
z06k alapjan, amelyek nem szerepelnek az x-ben. Ha ezek az x, jellemzdk is potlolagos
hatassal vannak az y-ra, akkor

latens

Py =1Ilx, 4)# P(y = IIx, R),

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

Ahogy elmozdulunk a MCAR-esettdl a MAR-on keresztiil a NMAR felé, az y megfi-
gyelhetd értékeivel rendelkezd meghitelezettek csoportja egyre inkabb szelektalt és nem
jellemzd csoportta valik a sokasagon beliil, igy a mintaszelekcio problémaja felerésodik.

2. SZELEKCIOS TORZITAST CSOKKENTO TECHNIKAK

Nézziik tehat, hogyan lehet felhasznalni az elutasitottakrol rendelkezésre allo, részleges in-
formaciokat a scoringrendszer fejlesztéséhez! A lehetséges modszereket a fentieknek meg-
feleld csoportositasban mutatjuk be. A modszerek besorolasa nem teljesen egyértelmi, de
mindig fel fogjuk tiintetni, 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 torzitds, igy nincs sziikség az el-
fogadottakon épitett modell kiigazitasara sem. A kdvetkezokben azt ismertetjiik, hogyan
érhetd el ilyen szelekcids torzitast nem tartalmazd, véletlen (reprezentativ) minta. Ebbe a
csoportba idealis, egyszer(i, de igen draga megoldasok tartoznak.

2.1.1 Nyitott kapu

A torzitas eltiintetésének a legegyszerilibb, leghatékonyabb mddja egy olyan minta 1étreho-
zésa, amely véletlenszerli kivalasztds eredménye (pénzfeldobéssal, kockadobassal donte-
nek), vagy ha senkit nem utasitanak el. A csomagkiild6 cégek gyakran alkalmazzak ezt a
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megoldast. Egy adott idészakban mindenkit kiszolgalnak, azzal a céllal, hogy az igy nyert
mintat majd hasznalhassak a kdvetkez6 score card- épitésnél.

A pénziigyi szervezetek szamara azonban — az informacidszerzés tul magas koltsége
miatt — ez nem elfogadhatdé megoldas. Hiszen egy vissza nem fizetett hitel dsszehasonlit-
hatatlanul nagyobb kart okoz egy banknak, mint egy ki nem fizetett konyv vagy CD az
internetes csomagkiildé cégnek. Raadasul tovabbi hatranya, hogy az esetleges szezonalitas
miatt még mindig maradhat torzitas.

2.1.2. Résnyire nyitott kapu
A ,,nyitott kapu”-modszernek azonban vannak elényei, és atalakithat6 ugy, hogy a poétlola-
gos informacidval elérhetd, ndvekvo pontossag és haszon tulszarnyalja a koltségeit.

Egy lehetséges atalakitas lehet, hogy véletlenszerii id6szakokban a nyitott kaput hasz-
naljak, egyébként pedig a scoringfiiggvény alapjan dontenek.

Tovabb finomithatd a megoldas példaul ugy, ha minden — egyébként elutasitando — iigy-
félnek van esélye a mintaba keriilésre, de nem egyforma valoszintiséggel. Kis valoszintiség-
gel kaphatnak hitelt azok, akiknél nagyobb a varhatd veszteség, €s nagyobb valoszinliség-
gel azok, akiknél ez a varhato veszteség® kisebb. gy egy rétegzett mintat kapunk egyfajta
koltségoptimalis mintaelosztassal. Végiil atsulyozassal nyerhetiink egy — a sokasagot valo-
ban reprezentalé — mintat anélkiil, hogy vallalnunk kellett volna a mindenki beengedésével
jaro, hatalmas koltségeket.

A modszer hatranya, hogy csak jol 6sszehangolt rendszerek és folyamatok esetén mii-
kodhet 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 felhasznaldasa cimszo alatt.)

Ha nem reprezentativ a minta, amelyre a scoringfiiggvény épiil (MAR és NMAR adat-
hiany-mechanizmus), akkor az alabb kovetkez6 megoldasokat javasolja a szakirodalom.

2.2. Modszerek MAR esetén

Kiilonb6z6 megoldasok alkalmazhatok, attol fiiggden, hogy milyen a kapcsolat az elfogad6/
elutasité dontéshez hasznalt jellemzok (xrégi) ¢és az Uj scoringfiiggvény épitésénél elérhetd
jellemzok (XL,U.) kozott.

Ha az x . részhalmaza az x -nak, azaz minden jellemz6 most is elérhetd, amelynek az
alapjan elfogadtak vagy elutasitottak egy kérelmet, akkor lesznek olyan csoportok, ame-
lyeknél semmit nem tudunk a jo-rossz besorolasrol (ott, ahol az X i alapjan elutasitottak az
igyfelet). A jellemzok mas értékkombinacioi esetén viszont lesz informacionk a jo/rossz
aranyrol (az X i alapjan az ilyen értékekkel rendelkezdket mind elfogadtak).

Bonyolultabb a helyzet, ha az X ., DEm részhalmaza az xﬁj-nak, azaz vannak olyan latens
valtozok, amelyeket hasznaltak a befogadd/elutasitdé dontés meghozatalanal, de nem rogzi-
tették Oket, igy most nem elérhet6k. (Ez mar a NMAR-eset.)

5 A varhato veszteség egyenesen aranyos a beddlés valosziniliségével €s a hitelosszeg nagysagaval, és forditottan
aranyos a fedezet nagysagaval.
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2.2.1. Augmentacio (vagy atsulyozas)
Az augmentacio modszerét eloszor Hsia [1978] vazolta fel. A modszer tulajdonképpen nem
mas, mint atsulyozas; ugy, hogy a megfigyelt elemek reprezentaljak a hozzajuk hasonlo,
nem megfigyelteket is. A hasonlosagot a hasonlo score-ok jelentik.

El6szor épitiink egy jo-rossz (good-bad) modellt a beengedett populécion, és becsiiljitk
a P(y = 1|x, A) értékét, azaz annak a valoszinliségét, hogy az iigylet rossz lesz, ha befo-
gadtak, ¢és a jellemzodinek értéke x. Ezutan épitiink egy beengedés-elutasitas (accept-reject)
modellt, hasonl6 technikat alkalmazva, hogy megkapjuk P(4|x) = P(A|s(x))= P(A|s)-et, ahol
s a befogadas-elutasitas score. Ha a multban alkalmazott beengedés-elutasitas modell min-
den valtozoja ismert, és mindenkit annak az alapjan itéltek meg, akkor a modell tokéletesen
becsiilhetd, egyébként nem. A beengedés-elutasitas modellel becsiilt score-ok alapjan kate-
goriakat alakitunk ki (osztalykozos gyakorisagi sort készitiink), ahol minden j katagoridban
Rj elutasitott és A, beengedett ligyfél van. Az Aj beengedett ligyfélbol Gj jO eset volt és Bj
rossz (1. az 1. tablazatot).

1. tablazat
Atstlyozas
kategéria jok rosszak | beengedettek | elutasitottak Ll

. . . . . kategoria sulya
1)) szama szama szama szama

1 G, B, A =G, +B, R, (R, +A) /A,

2 G, B, A =G, +B, R, R, +A)/A,

k G, B, A =G, +B, R, R +A)/A,

Hsia ezutan alkalmazza a kovetkez6 feltételezést:
P(B|s, R) = P(B|s, 4),

azaz a csOd valdszinisége adott s befogadas-elutasitas score mellett a befogadott és az
elutasitott kérelmeknél megegyezik.°®

Ez egyfajta atsulyozasa a mintabeli eloszlasnak gy, hogy az s score-ral rendelkezék
aranya p(4, s) helyett p(s) legyen.

Hiszen ha p(G|s,R) = p(G|s,A4) , akkor GJ./Aj = GJ.‘/RJ.,

ahol Gjr a jok imputalt szama a j kategoriaba esé elutasitottakra, és Gjr/Rj pedig azon
elutasitottak aranya a j kategériaban az elutasitottakon beliil, akik jok lettek volna, ha befo-
gadjak Oket.

6 Ez azt is jelenti, hogy P(G| s, R) = P(G| s, 4), mert P(G) = 1-P(B)
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fgy a j kategoriaba es6 A befogadott {igyfél akkora sulyt kap, hogy reprezentalja az A
és R, eseteket is, ez a suly (Rj + AJ.)/AJ., ami a j kategoriaban 1évo elfogadasi valosziniiség
reciproka.

Mivel a score-ok monoton kapcsolatban vannak az elfogadasi valoszintiséggel, akar he-
lyettesithetjiik is a score-okat ezekkel a valoszintiségekkel, és a kategoriak (osztalykozok)
helyett tekinthetiink egyedi értékeket, ahol n lehetséges érték van (mivel n esetiink van).
fgy minden sorhoz tartozik egy P(A) elfogadasi valoszintiség (i =1, 2, ...n) és egy 1/P(A)
suly.

Végiil megépithetd az 0j jo-rossz scorecard a teljes mintan, amelyben mar a korabban el-
utasitottak is szerepelnek oly modon, hogy az s score-ral rendelkezd elutasitottak P(G|s, 4)
valoszintiséggel lesznek jok . Ez tulajdonképpen azt jelenti, hogy az elfogadottakat 1/P(A)-
vel atstlyozva épitik a modellt.

A f6 probléma ezzel a megoldassal az, hogy azonosnak feltételezi a cs6d valosziniiségét
az elfogadott és az elutasitott kérelmek kozott (azonos elfogadasi score mellett). Ez a feltétel
viszont csak akkor teljestilhet, ha valoban MAR-mechanizmusrol van szo, azaz a korabban
a kivalasztashoz alkalmazott latens (ma nem ismert) valtozok teljesen irrelevansak voltak.
Marpedig ez nem valdszini, valamilyen klasszifikalo erejiik biztosan volt, ha mar alkal-
maztak oket.

Ha nem véletlenszerii adathiannyal taldlkozunk, a p(Gls, R) = p(Gls, 4) feltétel nem
teljesiil. Ezt a problémat orvosolando sziilettek mas javaslatok a p(G|s, R) becslésére. Felté-
telezhetjiik, hogy p(Gls, R) <p(Gls, A), és ezt a kisebb valoszinliséget szubjektiven valaszt-
hatjuk. A csokkentés mértéke fiigghet bizonyos jellemzdktdl (példaul attol, milyen tipusa
szamlardl volt sz6, amikor nyitottak).

Mas megkdzelitésben lehet p(Gls, R) = kp(Gls, A) , ahol k < 1, és szintén a valtozok egy
részének felhasznalasaval becsiilhetd. (Ezek a megoldasok mar a NMAR-esethez tartoznak).

Crook és Banasik [2002] tanulmanyaban azt talalta, hogy az augmentacio nem ered-
ményezett jobb klasszifikaciot, mint a sulyozatlan, eredeti modell. S6t, nagyobb elutasitasi
arany esetén (ami elvileg nagyobb szelekcios torzitast okoz) még rosszabb volt a teljesit-
ménye. 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 formaja szigoru feltételezésekre épiil, amelyek a p(Gls, R) és p(Gls, A) eloszlasara
¢és a kozottiik 1évo kapcsolatra vonatkoznak. A gyakorlatban ezek a feltételek nem mindig
teljesiilnek, és nem is tesztelhetok.

2.2.2. Extrapolacio

Az extrapolacionak szamos formaja 1étezik, de alapvetden azt jelenti, hogy egy modellt a
bedodlési valoszintiségre illesztiink az olyan kombinaciok esetére, amelyek mellett korabban
befogadtak egy kérelmet (becsliink egy posterior valosziniiséget), aztan ezt a modellt kiter-
jesztjiik a korabban elutasitottakra is, majd egy cut-off érték felhasznalasaval klasszifikal-
juk az elutasitottakat is a j6 vagy a rossz csoportba. Végiil egy 1j jo-rossz modellt épitiink,
most mar a teljes (imputalt) adatbazison (1. Ash és Meester [2002]).
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Természetesen az elutasitasi tartomany’ nagysaga meghatarozza, hogy mennyire jo mo-
dellt tudunk illeszteni. A nagy elutasitasi tartomany azt jelenti, hogy kevés informaciora
tamaszkodunk a modell épitésekor. El6fordulhat példaul, hogy nem tudjuk pontosan speci-
fikalni a fiiggvényformat, és az elfogadottakon jobbnak tlinik egy linearis fiiggvény, holott
a valosagos kapcsolat egy kvadratikus fiiggvénnyel irhat6 le. Ha ekkor extrapolalunk az
elutasitasi tartomanyra, nagyon pontatlan becsléseket kaphatunk, hiszen ott joval nagyobb
lehet a linearitastol valo eltérés.

A felosztas (parcelling) is az extrapolacio egy formaja. Feltételezi, hogy a jo/rossz odds
aranyosan valtozik az elfogadasi tartomany mentén. A jo/rossz odds ,,parcellankénti” val-
tozasanak iitemét egy szakértdi becslés adja meg. Ezek utan a rosszakra is megbecsiilhet6 a
kimenet, és azokat is a mintahoz csatolva, felépithetd az j scoringmodell.

2.2.2.1 Az extrapolacio ket lehetséges megkozelitése
A célunk az eredménymechanizmus megismerése, azaz annak a modellezése, hogyan fiigg
a rossz hitel valészinlisége az x jellemzoktdl. Formalisan:

PO =fX).
Az f(x) egy determinisztikus fiiggvény, amely az x vektortér minden pontjara megadja

a rossz hitel valoszinfiségét. A klasszifikacios eljaras célja, hogy adjunk egy / (x) becslést
az f(x)-re. Az ilyen becslés készitésének két alapveté megkozelitési modja van: vagy kozvet-
leniil a p(y|x)-re egy modell becslése — ez a kdzvetlen becslés (function estimation), vagy a

srer

p(x,y)
2 )’

ez a kozvetett becslés (density estimation). Vagy mas elnevezéssel: az elsé megoldas a
diszkriminativ modellezés (a modell kiilonbséget tesz y=1 és y=0 kozott); a masodik pedig
a generativ modellezés. Nézziikk meg roviden mindkét megkozelitést, mert reject inference
esetén teljesen mas kovetkezményeik lesznek (1. Hand és Henley [1993)).

p(yx) =

e Kozvetlen becslés (function estimation)
Kozvetlen becslés esetén csak az y adott x melletti feltételes eloszlasara készitiink
modelleket.
Binaris klasszifikacios probléma esetén, altalanosan:

y~B(1, f(x))

azaz y Bernoulli-eloszlast véletlen valtozo, ahol a cséd (rossz kategoria, y = 1) vald-
szinlisége f'(x) és varianciaja csyz x)=f x)(1-f (x)).

7 Elutasitasi tartomanyon itt azt a score- (vagy becsiilt bedélési valoszinliség) tartomanyt értjiik, amely esetén az
tigyfeleket elutasitjak (azaz nem hitelezik).
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A legnépszertibb technika, ami ezt a megkozelitést alkalmazza, a logisztikus regresz-
szi0, ahol

S0 =Aa)=(1 +e),

ahol A() a logisztikus eloszlasfiiggvény. A cél egy [ (x|T) elérése egy T minta fel-
hasznalasaval. Fontos megjegyezni, hogy az x eloszldsara vonatkozoan semmiféle
feltételezéssel nem éltiink. A MAR feltétel esetén a megfigyelt y és a hidnyzo y el-
oszlasa megegyezik minden régzitett x-re. Ekkor a kdzvetlen becslés megkozelitést
alkalmazva, a csak az elfogadottakon épitett modell is torzitatlan becslést ad p(y =
1| x)-re.

Az elutasitottak nem tartalmaznak semmilyen informacidt p(y=1| x)-re vonatkozoan,
tehat semmi haszna nem lenne a modellbe foglaldsuknak.

A kozvetlen becslésen alapulé modszerek elonye az egyszertiség: egy standard sta-
tisztikai modszert (logisztikus regresszid) alkalmazhatunk, és pusztan az elfogadot-
takat kell felhasznalnunk a modellépitéshez. Hatranyuk viszont, hogy nem hasznal-
nak fel minden elérhetd informacidt: az elutasitottakrdl meglévo informacidkat nem
lehet beépiteni a modellbe.

o Kozvetett becslés (density estimation)
Az f(x) becslésének alternativ paradigmaja kozvetett becslésen alapul. Itt a Bayes-
tételt:

_ m p,(x)
/0= 7, Py (%) + 7, p,(x)

alkalmazzdk, ahol p, (x)= p(x|y=i) feltételes valészintiségi fiiggvenyek,
7 =p(y=i) pedig az osztalyok feltétel nélkiili (prior) valoszinlisege. A mintat két rész-
mintara osztjuk: T'= {7}, T}, ahol T tartalmazza a jo hiteleket, T, pedig a rossza-
kat. Mindkét részmintan kiilon megbecsiiljiik a p, (x|Ti) feltételes eloszlast és a7,
prior valoszintiséget. Aztan ezekbdl a Bayes-tétel alapjan kaphatjuk meg az f (x|T)
becslést. Ezt a megkdzelitést alkalmazza a linearis és kvadratikus diszkriminancia-
analizis (McLachlan [1992)).

Legyen T" = {T", T"} az elfogadottakat tartalmazé minta. Mivel a minta szét-
osztasa fiigg x-t6l, p, torzitott lesz, és ha a rossz hitel valoszintisége fiigg x-t6l (amit
nagyon reméliink), akkor a prior valosziniiség becslése (7) is torzitott lesz.

A csak az elfogadottakat tartalmazé mintaban a rosszak eloszlasa kdzelebb van
a jok ecloszlasahoz, és a rosszak varianciaja kisebb, mint a teljes sokasagban. A jok
eloszlasa nem nagyon valtozik, mivel elvileg csak kis aranyban utasitjak el éket. A
rossz hitelek valosziniiségét a sokasdgban alulbecsiiljik.

Az ilyen megkdzelitést alkalmazo becslések esetén tehat torzitott eredményeket ka-
punk, amennyiben csak az elfogadottakon épitjiik a modellt. Ezért itt valamilyen mo-
don fel kell hasznalni az elutasitottakat is a torzitas eltiintetéséhez. Ennek egyik lehet-
séges modja a keverék eloszlasok alkalmazasa, amit a kovetkezd pontban mutatunk be.
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A kozvetett becslésen alapul6 eljarasok elonye, hogy az elutasitottakban meglévo
informaciot is tudjak hasznositani, hdtrdanyuk viszont, hogy bonyolultabb szamitasi
technikakat igényelnek, és jol kell specifikalni a komponenseloszlasokat.

o Alkalmazasok, eredmények
Crook és Banasik [2002] szerint az extrapolacio nem javit a modelleken.
Meester [2000] két extrapolacios technikat vizsgalt, €s azt talalta, hogy a modszerek
sikere fligg attol, hogy milyen termékrol van szo.
Hand és Henley [1993] ramutatott, hogy az extrapolacié jobban mitkédik olyan mod-
szerek esetén, amelyek direkt modon becslik P(y|x)-et (ilyen példaul a logisztikus
regresszid), mint az olyan modszerek esetén, amelyek kdzvetve a P(x|y = 1) és a P(x|y
= 0)-n keresztiil becsiilnek (ilyen a diszkriminanciaanalizis). Példaul, ha egy nor-
malis eloszlasu sokasagbol csak az eloszlas egyik oldalarol vesziink mintat, akkor
ez aszimmetrikus eloszlashoz vezet, igy az olyan modszerek, amelyek feltételezik a
normalitast (pl. a diszkriminanciaanalizis), torzitani fognak. A normalitas feltétele-
zése egyébként sem tarthatd a credit scoring teriiletén, hiszen nagyon sok diszkrét
valtozot tartalmaznak a modellek.
Feelders [1999] szimulacidval hasonlitotta 6ssze a kozvetlen és a kdzvetett becslési
modellek teljesitményét reject inference alkalmazas esetén, MAR-feltétel mellett. Ki-
sebb mintaknal a kdzvetett becslési modszer relativ teljesitménye bizonyult jobbnak,
kiilondsen az elutasitasi tartomanyban. A minta ndvekedésével ez a relativ elény el-
tlint, mivel a minta ndvekedésével az eldrejelzési hiba torzitaskomponense nem csok-
ken, a varianciakomponense viszont igen.
Ha a befogadottakon épitett jo-rossz modell regresszios koefficiensei alkalmazhatok
az elutasitottakra is, akkor az eljaras valdjaban nem eredményez valtozasokat ezek-
ben az egyiitthatokban, de a paraméterbecslések standard hibainak alulbecsléséhez
vezet, hiszen ugy tinik, mintha nagyobb mintan épiilt volna a modell.

2.2.3. Keverék eloszlasok

o Elméleti hatter
A keverék eloszlasok olyan eloszlasok, amelyek kifejezhetok mas eloszlasok ,,stlyo-
zott atlagaként” (McLachlan és Basford [1988]).
Egy véges keverék altalanos felirasa:

px)=Zmp(x,0) il ...,

ahol ¢ a komponensek szamat, 7, a keverési sulyokat €s 6, a komponens paraméter-
vektorokat jeldli.

Itt feltételezziik, hogy a komponenseloszlasok 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:
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p(x)=2 p(x,y)=p(y=0)p(x]y =0)+p(y =1)p(x{y =1).

Ekkor, ha a p(y=i) keverési aranyokat atnevezziik m-re, €s a p(x|y=i) feltételes
eloszlasok jeldlik a keverék komponenseit: p(x|y=i) = p (x), akkor lathatjuk, hogy a
fenti felirds valoban megfelel egy kétkomponensii keveréknek:

P(x) =7,py(x,00)+7,p(x,0,)

ahol a komponenst az elfogadottaknal megfigyelhetjiik, de az elutasitottaknal nem.

o Alkalmazasok, feltételek, eredmények
A keverék eloszlasok megkozelitése szerint tehat feltételezhetjiik, hogy a sokasag két
eloszlas keverékébdl szarmazik — a jok és a rosszak eloszlasabodl —, és ezen eloszlasok
tipusa ismert. Ezt a megkdzelitést alkalmazta Feelders [1999]. Ha példéaul az x jellem-
z0kkel rendelkezok aranya p(x), akkor mondhatjuk, hogy

p(x) =px|G)p, + p(x|B)p,.

Ekkor a bal oldal becsiilhetd a mintabol. A p. és p, bizonyos feltételezett értekei,
valamint a p(x|G) €s p(x|B) paraméterei teljesen specifikaljak a jobb oldalt. Ezek utan
olyan paramétereket kell valasztani, amelyek minimalizaljak a két oldal kozotti kii-
16nbséget.

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

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

Egy koztes megoldas ezen modszer és az augmentacio kozott, ha feltételezziik, hogy
a jo-rossz score-ok és az elfogadas-elutasitas score-ok kétvaltozos normalis eloszlastiak
mind a jok, mind a rosszak esetében. Ekkor el6szor meg kell becsiilni ezen eloszlasok
paramétereit az elfogadottakbol, aztan e paraméterek felhasznalasaval becslést adni az
elutasitottak bed6lési valoszinliségére. Az elutasitottak becsiilt bed6lési valdszintiségé-
nek felhasznalasaval ujra 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 erdvel
birnak, raadasul alkalmaztak olyan latens (ma nem ismert) valtozokat, amelyek hatassal
vannak a nemfizetés valoszinliségére, akkor NMAR tipust adathiannyal van dolgunk. Ek-
kor az elfogadottak és az elutasitottak eloszlasa tehat kiilonb6z6. A harmadik csoportba
sorolhatok azok a technikak, amelyek elfogadjak és figyelembe veszik ezt a kiindul6 pontot.

Latnunk kell, hogy altalanossdgban nem tudunk semmit a p(y|x,,4) és a p(y|x,,R) kodzot-
ti kapcsolatrol, de élhetiink bizonyos feltételezésekkel, amelyek — ha helyesek — cs6kkentik
a modelliink torzitasat.
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2.3.1. Legyen rossz (6nkényes besorolas)

Egy nagyon egyszerli megoldas, ha minden elutasitottat rossznak (cs6ddsnek) definialnak,
azutan az igy ,.imputalt” teljes adatbazison épitik fel a klasszifikaciés modellt. A megol-
das elvi indoka, hogy biztosan volt valamilyen informacio, amelynek az alapjan korabban
elutasitottak a kérelmez6t. Ez azonban nagyon durva kezelési mod, tobb hatrannyal. Prob-
léma példaul, hogy megerdsiti a multbéli rossz eloitéleteket. Ha a potencialis ligyfelek egy
csoportjat a multban — tévesen — az ,,elutasitandd” kategoriaba soroltak, akkor nincs lehe-
tdségiik onnan kikeriilni. Ez a megoldas nemcsak statisztikai, hanem etikai szempontbdl is
erdteljesen megkérddjelezheto.

Kicsit finomithat6é a megoldas, ha csak a valoban nagyon rossznak tiind, elutasitott esete-
ket valasztjuk ki, és azokat elfogadottként kezeljiik (de valdjaban nem hitelezziik meg 6ket!).
Az igy elfogadottként kezelt hitelekhez ,,rossz” besorolast rendeliink, és bevonjuk azokat a
modellépitésbe. A legrosszabbnak tiing eseteket kivalaszthatjuk az eddigi scoringfiiggvény
alapjan (legmagasabb pontszamu egyedek), vagy egyéb negativ informacio alapjan (KHR-
listas®, vagy végrehajtas indult ellene). Ez utobbi mar potlolagos kiilsé informaciok felhasz-
nalasat is jelenti. Még igy is vannak hatranyai a modszernek. Azon tul, hogy a megoldas ad
hoc jellegti, azt eredményezi, hogy a P(y=1|x)=1 vonatkozik a mintatér egy jelentds részére,
amirdl tudjuk, hogy nem igaz, és eltorzithatja a modellt az elfogadott kérelmekre is.

2.3.2. Potlolagos informaciok felhasznalasa

Meg lehet probalni potlolagos informaciot beszerezni az elutasitottak teljesitésérdl. Ez tor-
ténhet kiilsé vagy belsd forrasbol. Kiilso forras lehet a KHR-lista, a végrehajtasi inditvanyok,
hitelinformacios rendszerek, vagy ha példaul mas hitelintézet nyujtott hitelt a kérelmez6-
nek, akkor toliik is megprobalhatjuk megszerezni a visszafizetésre vonatkozo adatokat. Ez
ma Magyarorszagon az éles verseny és a banktitok megsértése miatt nem nagyon mitkddhet,
rdadasul nincs is olyan jo hitelinformacios rendszer, amely ezt lehet6vé tenné.

Poétlolagos informaciot belsd forrasbol tigy kaphatunk, ha mintat vesziink az egyébként
elutasitandokbol, beengedjiik dket, és megfigyeljiik a viselkedésiiket. Természetesen ennek
nagy koltsége van, amit figyelembe kell venni a modszer alkalmazasakor. A koltségek csok-
kentésének egy lehetséges modjat ismertettiik a ,,résnyire nyitott kapu” cimszo6 alatt.

Hand és Henley [1993] ezen pétlolagos informaciok hasznalatat tartotta a legcélraveze-
tébbnek, ezt ,,kalibralé6 mintanak” nevezte.

Ha tudjuk, hogy a kalibralo minta véletlen kivalasztas eredménye, akkor egyszertien
kombinaljuk az elfogadottakkal, és egy olyan statisztikai technikat hasznalunk, amelyik
a rossz hitel posterior valosziniségén (p(B|x)) alapszik, mint a logisztikus regresszio. Ha
nem vagyunk biztosak abban, hogy a kalibralé minta véletlen kivalasztas eredménye, akkor
Hand és Henley [1993] harom modszert javasolt a benniik 1év6 informaciok hasznositasara:

e A modszerhez tobb kalibralo mintara van sziikség. (Mindegyik tartalmaz elfoga-
dottakat és egyébként elutasitandokat is, és a beddlés valosziniiségének eloszlasa is
ismert mind az elfogadasi, mind az elutasitasi tartomanyban.) Ezek a mintak szar-
mazhatnak kiilonb6z6 id6szakokbol, kiilonbozé foldrajzi helyekrdl, kiilonbozo hi-

8 Koézponti Hitelinformacios Rendszer
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teltermékek, vagy akar egyetlen nagy minta felosztasabdl, de ekkor is fontos, hogy
mind a mintak szdma, mind a mintakon beliili elemszam elegend6 legyen megbizhatd
modellek alkotasahoz.

e fgy minden egyes mintaban mindkét csoportra (elutasitottak-befogadottak) meghata-
rozhatok az eloszlasok bizonyos jellemz6 tulajdonsagai (pl. rosszak aranya). Ha azu-
tan megvizsgaljuk ezeknek a jellemzéknek az dsszes mintan felvett értékeit, akkor
megbecsiilhetjiik a két csoport értékei kozotti kapcsolatot.

e fgy az uj mintaban, ahol csak az elfogadottakat ismerjiik, az elfogadottak jellemzé
értékének, valamint az elfogadottak és az elutasitottak értékei kozotti kapcsolatnak
az ismeretében megbecsiilhetjiik az elutasitottak jellemzo értékeét.

e A modszerhez csak egy kalibralé mintara van sziikség. Els6 1épésként épitiink egy
scorecardot (1) az uj mintan, ami csak az elfogadottakat tartalmazza. Aztan a kalib-
ralo mintabol csak az elfogadottakon épitiink egy modellt (2), majd a teljes kalibrald
mintan is épitiink egy scorecardot (3). Igy a két kalibralé modell (3-2) eltérése felhasz-
nalhat6 az 0j scorecard (1) kiigazitasahoz.

e FEgy egyszeri példa: tegyiik fel, hogy linearis regresszioval készitiink scorecardot.
Legyen az 1jj elfogadottakra készitett regresszio (1) paramétervektora: a: [a,, ..., o ], a
kalibralo elfogadottakon épitetté (2) B: [B,, ..., B, ], €s a teljes kalibralo mintan épitetté
3 v:[v ---»v,]. Ekkor a B-k és y-k kozotti kapcsolat leirhato példaul egy M diagona-
lis matrixszal, aminek az i-edik diagonalis eleme: v,/B.. Ezt a matrixot hasznalva, az
Uj teljes sokasagra vonatkozo regresszio egyiitthatd vektora Ma lesz. Természetesen
ez csak egy példa, és mas kiigazitas is lehetséges.

e Szintén egy kalibralé mintara van sziikség a keverékeloszlasok-megkdzelitésii mo-
dell javitasdhoz. A kalibralé mintabdl ismerjiik az iigyfelek egy részének valosagos
jo-rossz osztalyat (nem csak az elfogadottakét). Ezt az informaciot felhasznalhatjuk,
amikor a p(x|G) és p(x|B) eloszlasok tipusat kivalasztjuk.

A pétlolagos informaciok (credit bureau) beszerzésével imputalt adatokon épitett modell
hatékonysagat vizsgalta Ash és Meester [2002]. A modell minden beengedési rata esetén job-
ban becsiilte a rosszak aranyat, mint az a modell, amelyik csupan a befogadottakon épitett.

Nem véletlen adathiany esetén az adathiany-mechanizmus nem mellézheté. Ebben az
esetben legalabb egy nagyjabol helytalld modellt kell specifikalni az adathiany modelle-
zésére. Azok a reject inference modellek, amelyek nem irjak le ezt a hianyzast, tovabbra is
torzitottak lehetnek.

2.3.3. Heckman kétlépcsés modellje

Heckman kétlépesds kétvaltozés probit modelljét (Heckman [1979]) is javasoltdk az eluta-
sitottak modellbe épitéséhez, mivel ez a modell nem feltételezi, hogy az elfogadasi és az el-
utasitasi tartomanybdl szarmazé mintak eloszldsa megegyezik. Technikailag a befogadasi-
elutasitasi dontés (hiteldontés) és a jo-rossz besorolas (csédmodell) leirhatéd egy kétlépcsds
modellel, részleges megfigyelhetdséggel.

A Heckman-modell alkalmazhatdsdga nagyon erdsen tdmaszkodik a két egyenlet (hitel-
dontés és csédmodell) teljes specifikalasara.
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Nézziik ezt a modellt!

A credit scoring esetén fellépd szelekciods torzitds modellezhetd egy kétlépesos folya-
matként, amint azt mar korabban lathattuk.

Az els6 1épcsoben a bank eldonti, hogy meghitelezi-e az ligyfelet, vagy sem. Egy sze-
lekcios egyenlet specifikalasaval irjuk le ezt a dontést. A masodik lépcsében megfigyelhetd,
hogy az iigyfél a j6 vagy rossz kockazati csoportba tartozik-e, de csak azoknal az tigyfelek-
nél, akiket meghiteleztek. Egy csddegyenlet specifikdlasaval megprobaljuk leirni, hogyan
hatnak a cs6d valosziniiségére az ligyfél bizonyos jellemzdi. Ez az egyenlet, ha jol specifi-
kaltak, hasznalhato6 arra, hogy mar a hitelezziik/ne hitelezziik dontés fazisdban azonositsa
a varhatoan jo iigyfeleket.

Alkalmazzuk a kétvaltozos probit modellt mintaszelekcioval. A modell feltételezi, hogy
létezik egy mogottes kapesolat (1atens egyenlet):

yrE=xpv,

aminek mi csak a binaris kimenetét ismerjiik (cs6degyenlet), ahol
v, =1 csdd (rossz hitel) esetén (y,* > 0),
0 nem cséd (jo hitel) esetén (y,* < 0).

A szelekcids egyenlet:
a*=zoa+te?’,

aminek szintén csak a binaris kimenetét ismer;jiik:
a,= 1 beengedett hitel esetén (a,* > 0),
0 elutasitott hitel esetén (a,* < 0).

A csédegyenlet eredményvaltozdjanak értéke (cséd vagy nem cséd) csak akkor megfi-
gyelhet6, haa, = 1.

Ahol feltessziik, hogy a hibatagok kétvaltozos normalis eloszlasuak:

v~ N (0,1),

e~N(0,]),

corr(v,e) = p.

Az a egyiitthatok megmutatjak, hogy a hitelelbiralok milyen mértékben tdmaszkodnak
a befogadasi dontés soran az tigyfél megfigyelheto jellemzdire. A p korrelacio pedig jelzi,
hogy mennyire hasznalnak altalunk nem megfigyelhetd, egyéb szempontokat.

A szelekcios 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 logitmodellek direkt alkalmazasa a csddegyenletben torzitott paraméterbecslé-
sekhez vezet. Meng és Schmidt [1985] megallapitotta, hogy a részleges megfigyelhetdség
koltsége a kétvaltozos probit modellnél igen magas, ezért, ha lehetséges, érdemes potlolagos
informaciokat is beszerezni.

9 A szelekcios egyenletben azért jeloltiik a magyarazo valtozokat z-vel, mert nem feltétlen egyeznek meg a cséd-
egyenletben szerepl6 x-ekkel.



2009. NYOLCADIK EVFOLYAM 4. SZAM 325

A credit scoring teriiletén tehat erdteljesen kétséges a p = 0 feltételezés. Jobb, ha megpro-
baljuk kideriteni, milyen dontési szabalyokat alkalmaztak a korabbi modellépités soran, és
megprobaljuk megitélni, hogy mekkora hatasa lehet a részleges megfigyelhetdségnek. Saj-
nos, a hatékonysagveszteséget nem lehet szamszerisiteni az adott adathalmazra vonatkozd
referencia nélkiil. Ezért ajanlott tehat, ha a paraméterek kiilon becslése helyett alkalmazzuk
a kétvaltozos probit modellt szelekcioval, hogy lassuk, szignifikans-e a korrelacio.

Ekkor — a modellnek megfeleléen — haromféle megfigyelésiink van: elutasitott hitelek,
befogadott jo hitelek és befogadott rossz hitelek. Ezek valoszintisége:

a=0:Pa=0)=1-dza),

a=1,y=0:Pla=1,y=0)=®za) -0/ za x5 p),

a=l,y=1:Pa=1y=1)=d,za x5 p),

ahol @() jeldli az egyvaltozos standard normalis eloszlasfiiggvényt €s @.(., .; p) pedig a
kétvaltozos standard normalis eloszlasfiiggvényt p korrelacioval.

Az ennek megfelel6 loglikelihood fiiggvény:

In L(a,p,p) = Z(1 — a) In(1 - D(z,a )) +

Za (1-y)In(@za)-0,@za xp p)+

Za .y In(@,(z0, XpB; p)).

Ezt maximalva kapjuk meg a modellek paramétereinek ML-becslését.

Ha az egyenleteket sikeriilt jol specifikalni (ez fontos feltétel, és nem biztos, hogy telje-
stl!), valamint a p = 0, akkor

Py=1lx,a=1)=Py=1%x,a=0),

azaz MAR-tipust adathidnnyal van dolgunk. Tehat nincs szelekcios torzitas a modellben
a nem megfigyelhet6 valtozok miatt.

Masrészt, ha p < 0, akkor
Py=1x,a=1)<Py=1x a=0),

azaz minden rogzitett x esetén a rossz hitel valoszintisége az elfogadottak esetén kisebb,
mint az elutasitottak kozott. Ezt varjuk, ha a hiteliigyintézok a dontési szabalyok feliilbira-
lasa soran tendencidzusan jo iranyba dontenek, bar a dontés okat nem ismerjiik, mert nincs
rogzitve x-ben.

Végiil, ha p > 0, akkor
Py=1x,a=1)>Py=1xa=0),
vagyis az a furcsa helyzet all el6, hogy minden rogzitett x esetén a rossz hitel valoszini-

sége az elfogadottak esetén nagyobb, mint az elutasitottak kdzott, ami azt jelentheti, hogy
a hiteliigyintézdk a dontési szabalyok feliilbiralasa soran altalaban rossz iranyba dontenek.
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® Alkalmazasok, eredmények

Meglep6 médon Jacobson és Roszbach [1998], Boyes et al. [1989] és Greene [1992,
1998] szignifikans pozitiv korrelaciot talalt a két hibatag kozott. (A talalt p értékek
rendre: +0,9234; +0,353 és +0,1178.1%) Jacobson és Roszbach [1998] arra a kovetkezte-
tésre jutott, hogy a vizsgalatba bevont bankok nem akartak minimalizalni a beddlési
kockazatot. Ezt nem csak a pozitiv korrelacio alapjan gondoltak; véleményiiket ala-
tamasztotta az a tény, hogy a kivalasztashoz hasznalt valtozok kozott voltak olyanok
is, amelyek nem csokkentették a beddlési valosziniiséget (nem voltak szignifikansak a
cs6degyenletben, vagy éppen ellentétes hatast kifejezo eldjellel szerepeltek).

Boyes et al. [1989] is hasonlo eredményeket kapott. O azonban azzal a hipotézis-
sel magyardzta az eredményeket, hogy a bankok kivalogatnak nagyobb kockazatu
hiteleket is, mert ezek nagyobb mérete miatt nagyobb megtériilésre szamithatnak. 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 kockazati felarral kompenzaltak, igy valoban jovedelmezdbbek lehetnek.
Jacobson és Roszbach eredményei is ellentmondanak Boyes hipotézisének, mert 6k
azt talaltak, hogy a hitel mérete nincs hatassal a hitel kockazatara.

Chen ¢és Astebro [2001] nem tudta elvetni a p = 0 hipotézist, ami azt jelezte, hogy
csak gyenge szelekcios torzitas lehetett a mintaban a nem megfigyelhetd valtozok
miatt. Ez szintén egy adatbazis-specifikus eredmény, hiszen 6k a kis kezddvallalko-
zasok hitelezésénél fellépd torzitast vizsgaltak. Ezeknél a vallalkozasoknal a bankok
els6sorban a tulajdonos hitelképessége alapjan dontenek a hitelezésrol. Caouette et al.
[1998] szerint a személyi és a vallalati hitelképesség eltérd, és a kettd kozotti korrela-
ci6 igen alacsony, tehat amikor a bankok a tulajdonos hitelképessége alapjan dontenek
a vallalkozas hitelképességérol, akkor kozel jarhatnak a véletlen kivalasztashoz.

Ezzel a véleménnyel nem értek egyet. Az altalam latott adésmindsitési model-
lekben és a vizsgalt adatbazisokban szignifikans kapcsolatot talaltam a tulajdonos
hitelképessége és a vallalkozas hitelvisszafizetési képessége kozott.

Gyakorlati szempontbdl a leglényegesebb kérdés, hogy a szelekcids mechanizmus
modellezése jobb (nagyobb besorolasi pontossag) csédegyenletet eredményez-e.
Sajnos, ezt a kérdést valos hiteladatokon nehéz megvalaszolni, mivel az elutasitottak
tényleges teljesitménye ismeretlen.

Banasik et al. [2001] ugy talalta, hogy a kétvaltozos probit modszer csak minima-
lis javulast jelent a csak az elfogadottakon épitett modellhez képest. Ash és Meester
[2002] is hasonld kovetkeztetésekre jutott.

Tehat a Heckman-eljaras — bar elméletileg jol hangz6 technika — nem képes meg-
felelden kontrolalni a szelekcios torzitast, megbizhatatlan és nagyon érzékeny, raada-
sul tamaszkodik a normalitasra, ami gyakran nem teljestil.

10 Az alkalmazand6 legjobb reject inference modszer esetenként mas-mas lehet. A kiilonboz06 vizsgalatokban na-
gyon eltérd eredmények adodtak, ez is azt jelzi, hogy az adatbazisok erdsen eltér jellegzetességekkel birnak.
Ugyanakkor az instabil eredmények a modszer kritikdjaként is felfoghatok, f6leg, hogy tul sokszor talalko-
zunk ezzel a + elGjellel, ami ellentétes az elézetes varakozasainkkal.
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2.3.4. Harom csoport

A mintat harom csoportra oszthatjuk: jok, rosszak és elutasitottak. A probléma viszont az,
hogy a jovében mi csak két csoportba szeretnénk osztani a kérelmezdket: a jok (akiket be-
engediink) és a rosszak (akiket elutasitunk) csoportjaba.

Nem vilagos, hogy mit tehetiink azokkal, akiket elutasitottként klasszifikaltunk. Ha el-
utasitjuk 6ket, akkor az eljaras ekvivalens a ,,minden elutasitott legyen rossz”” megoldassal.
Thomas, Edelman és Crook [2002] szerint az eljaras egyetlen elonye, hogy klasszikus line-
aris diszkriminanciaanalizis esetén, ha harom csoportba klasszifikalunk, akkor feltételez-
ziik, hogy mindharom csoportnak kozos kovarianciamétrixa van. igy ez egy modja lehet
annak, hogy felhasznaljuk az elutasitottakat is a kovarianciamatrix becslésének javitasara.
(Valdjaban ez az eldny is kérdéses credit scoring esetén, mert nem valdszinii, hogy tarthato
ez a kozos kovarianciafeltétel, hiszen az elutasitasi dontés, amely a csoportokat képzi, kor-
relal az tigyfelek megfeleld jellemzdivel.)

2.3.5. Bayesi hatar és 6sszecsukas (Bound and Collapse)

Legyen tovabbra is y = a hitelkockazat kimenetele (j=0: jo; j=1: rossz), s=i (i=1, ..., r) pedig
a credit score. (Vannak olyan scoringalkalmazasok, ahol a credit score folytonos valtozo
egy also és egy fels6 hatar kozott. Ekkor egyszertien osztalykdzokre bontjuk az eloszlast és
ezeket az osztalykozoket jeloljiik i-vel [i=1, ..., r].)

NMAR esetén a P(y,s) és P(y) valoszintiségek becslései és posterior varianciajuk kisza-
mithatd (Sebastiani és Ramoni [2000]). A P(y,s) egylittes valdszinliség- és a P(y) perem-
valdszinliség posterior eloszlasat azonban altalaban igen bonyolult kifejezések adjak meg.
Az egyik leggyakrabban alkalmazott modszer, a Gibbs-mintavétel az MCMC (Markov—
Chain—Monte-Carlo) mddszereket hivja segitségiil, €s a hianyz6 értékeket ismeretlenként
kezeli, amelyekbdl empirikus becslések és megbizhatosagi intervallumok szdmithatok.

Sebastiani és Ramoni [2000] viszont egy masik moddszertani keretet javasolt, amely
,hatar és osszecsukas” (Bound and Collapse) néven ismert. A modszer 1ényege, hogy
megallapithatjuk a hidnyz6 adatok lehetséges becsléseinek hatdrait néhany extrém eloszlas
altal definialt intervallumon beliil, fiiggetleniil az adathiany-mechanizmusto6l. Az adathal-
maz hianyzé értékektdl mentes része szolgaltatja az intervallum hatarait.! Ha az adathi-
any-mechanizmusrol van elérhetd informacio (vagy feltételezés), akkor az beépithetd egy
nemvalaszolasi valoszintiségi modellbe, és hasznalhat6 arra, hogy egyetlenegy becslést ki-
valasszunk. A BC-mddszer masodik 1épésként tehat osszecsukja az intervallumot egyetlen
értékké. A modszer tehat egy véletlenszertien imputalt adatot tesz a hianyzd adat helyére.

Ezt a bayesi alapt'? eljarast javasolta Chen és Astebro [2003] a reject inference problémahoz.
Ez a technika egyrészt beépiti az adatforras hatasat azaltal, hogy a fiiggd valtozé hianyzo érté-
keit a becsiilt hianyzasi valoszintiségen alapulva imputalja, masrészt lehetdvé teszi az elutasitasi
tartomanyrol elérhetd, potlolagos kiils6 informaciok felhasznalasat is a modell kiigazitdsahoz.

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

12 A bayesi gondolat: az adathidny-mechanizmusrdl meglévé informaciok vagy feltételezések beépitése a mo-
dellbe.
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A modszer egy egyszerii alkalmazasanal a hitelek beengedése csak az eredeti scoring mo-
dellen alapul (s fiiggvény % cut-off értékkel), nincs mas beengedési szabaly.

o A modell alkalmazasahoz kapcsolodo kérdesek
A modszer alkalmazasahoz latnunk kell, hogyan lehet becsiilni az adathiany-me-
chanizmust.

Chen és Astebro [2003] az adathiany-mechanizmus becslésére'® a bed6lés va-
l6szintiségét (annak a valdsziniliségét, hogy az adott eset rossz, cs0dos lesz) java-
solja. Annak a valosziniisége, hogy az adott ligylet rossz lesz, egyenlé annak a
valésziniiségével, hogy az adott tigyletet (kérelmet) elutasitjak. Igy a score felfog-
hat6 a hianyzas valosziniiségének mértékekeént.

Ebben az egyszerli alkalmazasban az eredeti credit score tartalmaz minden
,klils6” informéaciét az adathidny-mechanizmus becsléséhez. (Ennél dsszetettebb
elbiralasi folyamat esetén azonban potlolagos informaciok is sziikségesek a me-
chanizmus leirdsdhoz.) Masrészt ,,bels6” informacioként az elfogadott hiteleken
beliili rosszak aranya szintén felhasznalhat6 az adathiany-mechanizmus becslésé-
hez. A becsléshez hasznalhato példaul linearis vagy exponencialis extrapolacio.

Chen ¢és Astebro [2003] a kiils6 és bels6 informaciok sulyozott atlagat hasznal-
ta az adathiany-mechanizmus leirasahoz.

A modszer elénye a kidolgozott elméleti hattér, a relative egyszeri alkalma-
zas, és hogy kdnnyen kiterjeszthetd tobbszoros imputacio alkalmazasara is.

A szerzOpar eredményei szerint ez a modszer — nem véletlen adathiany okoz-
ta szelekcids torzitas esetén — javitja a modell klasszifikacios erejét. A modszer
igényli az adathiany-mechanizmus becslését. A credit scoring modell klasszifika-
a rosszak aranyarol elérhetd informaciokat (belss informacio az elfogadottakbol,
kiilsd informacio a régi scoring épitésénél felhasznalt teljes adatokbol, megfele-
16en sulyozva). Azt talaltak, hogy NMAR esetén (a tréningadatokon) ez a bayesi
modszer jobb, mint a Heckman-féle kétvaltozos kétlépcsés modell. Ha viszont az
adathiany inkabb M AR-jellegti (a tesztadatokon), akkor a modell gyengébb telje-
sitményii, mint a pusztan az elfogadottakon épitett modell.

Az eredményeik alapjan — bar nagyobb elutasitasi arany esetén nagyobb sziik-
ség van a szelekcios torzitas csokkentésére —, a kiprobalt modszerek hatékonysaga
és prediktiv ereje csokkent erdsebb szelekcio esetén.

2.3.6. Maximum likelihood alapu modszer
A Chen és Astebro [2006] altal javasolt modell a hagyomanyos maximum likelihood meg-
kozelitésen alapul. Bar 6k logitmodellnél hasznaltak, a médszer alkalmazhaté minden ma-
ximum likelihood alapu eljaras esetén. Ez a reject inference technika beépiti az adathiany-
mechanizmus okozta bizonytalansagot a modellépitésbe.

A logitmodellek feltételezik, hogy létezik egy y* mdgottes eredményvaltozo, amit egy
regresszios kapcsolat hataroz meg: y* = fx, + u,, ahol x, a magyaraz6 valtozok egy vektora,

13 Azaz a hianyzas valdsziniiségének leirasara.
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B aparaméterek vektora, u, a hibatényez0 €s y* nem megfigyelhetd. Csak azy dummyvaltozot
figyelhetjiik meg, ami y = 1, ha y*>0 és y = 0 egyébként (Maddala [1983]). Ekkor P(y = 1) =
P(u,>—px,)=1-F(px,), ahol F az u, eloszlasfiiggvénye. A megfeleld likelihood fiigg-
vény pedig:

LB) =TT F(Bx)TT(-F(-x) - m

ennek a loglikelihoodja:

logL(£) = 3 In(F(=fx,) ¥ In(l—F(-f,)). @

A logitmodell feltételezi, hogy az u, eloszlasfiiggvénye logisztikus. Ekkor:

exp(=fx) _ 1

p(y=D)=1-F(-p X,-):l_lJreXp(_/gx[_) l+exp(-fx)

és
p,(y=0)=F(-f%,)= exp(—f x,) 5

1+exp(—f%,)

ahol p (y=/) az y=j (j= 1 v. 0) becsiilt valoszinlisége az i megfigyelés esetén.

Ebben a modellben az y eredményvaltozo értékét minden esetben ismerjiik, nincs hidny-
76 adat. A credit scoring teriiletén azonban az elutasitottak esetében nem tudjuk megfigyel-
ni a hitelkockazatot leir6é eredményvaltozo értékeét.

Legyen /, a hidnyzas valoszinlisége az i esetre, ahol a hitelkockazat (eredményvaltozo)
nem megfigyelhetd. Jelolje 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 hianyzas valdsziniisége megegyezik a beddlés valoszintiségével, a loglikelihood varhato
értéke a kovetkezo lesz:

log L(8) = 3, In(F(-4x,)) 3, In(l~ F(-B'5,)) + @
> (=A)I(F(f x,) 424, In(l = F(- x,)))

y,=hidnyzo

Ezek utan mar csak az a kérdés, hogyan modellezziik az adathidny-mechanizmust.

Ha az adathiany-mechanizmus MAR lenne, akkor a modell paramétereit megkaphat-
nank az EM-algoritmussal (Dempster, Laird, Rubin [1977]). Mivel az EM-algoritmus felté-
telezi a véletlen adathianyt, csak a hianyzas valosziniisége becsiilhetd az elfogadottakbol.

Ha azonban NMAR-adathiannyal van dolgunk, akkor a csak az elfogadottakat tartalma-
z6 mintabol nem becsiilhetd a hianyzas valoszinilisége, mert ez a minta nem reprezentalja az
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egész sokasagot. NMAR esetén tehat a (4) egyenlet adja a loglikelihood fiiggvény korrekt
formajat.

A modszer sikeres alkalmazasanak kulcsa egyediil a A hianyzasi valosziniiség megfeleld
becslése.

Chen ¢és Astebro [2006] most is (akarcsak a bayesi BC-modellnél) a kiils6 és belsd infor-
maciok sulyozott atlagat hasznalta az adathiany-mechanizmus leirasahoz. Most is az eredeti
credit score-t tekintették ,,kiilsd” informacidforrasnak az adathiany-mechanizmus becslésé-
hez. Masrészt ,,belsé” informacioként az elfogadott hiteleken beliili rosszak aranyat hasz-
naltdk az adathiany-mechanizmus becsléséhez. A becsléshez hasznalhato példaul linedris
vagy exponencialis extrapolacio.

Eredményeik szerint a javasolt maximum likelihood médszer a tobbi technikahoz ké-
pest jobban teljesitett a modellépitési mintan, de a kiilon tesztelésre szant mintan mar nem.
Ennek véleményiik szerint az lehetett az oka, hogy NMAR-adathiany helyett inkabb MAR-
adathiannyal volt dolguk, ekkor pedig elégséges csak a megfigyelteken modellt épiteni, hi-
szen az is torzitatlan és hatasos lesz.

3. A SZAKIRODALOMBOL LEVONHATO KOVETKEZTETESEK

Az elézdekben bemutattuk azokat a szakirodalomban fellelhetd modszereket, amelyek a
scoringmodelleknél fellépd szelekcios torzitas csokkentését szolgaljak. Mindegyik modszer
valamilyen modon felhasznalja az elutasitottakrol meglévé informaciokat.

Az clutasitottak tényleges visszafizetési adatait nem ismerjiik, ezért — mivel a semmib6l
nem keletkezhet 0j informacio —, ha fel akarjuk hasznalni azokat a modellépitéshez, akkor
vagy feltételezésekkel kell élnilink, vagy potlolagos informaciot kell szerezniink a visszafi-
zetési viselkedésiikrol.

Megmutattuk ezen (reject inference) technikak elméleti hatterét, kiemelve az alkalma-
zott feltételezéseket vagy a potlolagos informacio szerzésének és felhasznalasanak modjat,
és Osszefoglaltuk az eddigi gyakorlati tapasztalatokat.

Osszegezve elmondhaté, hogy az elutasitottak alkalmazisa a modellépités sordn csak
akkor lehet értelmes és hasznos megoldas, ha bizonyos feltételek teljesiilnek az elfogadott és
az clutasitott sokasagra. A gyakorlatban miikodhetnek ezek a megoldasok, mert a feltétele-
zések sokszor indokoltak, vagy legalabbis jo iranyba mutatnak. Példaul ésszerii feltételezés,
hogy a rosszak aranya nagyobb az clutasitottakon beliil, mint az elfogadottakon beliil (azo-
nos score mellett is), még akkor is, ha nem tudjuk korrekten szamszerisiteni, hogy meny-
nyivel nagyobb. Az elutasitottak tényleges és imputalt adatai alkalmazasanak haszna fiigg
az elutasitasi aranytol, a mintabeli és sokasagi eloszlasoktol és az alkalmazott statisztikai
feltételek teljesiilésétél. Van néhany portfolio, ahol nagyon alacsony az elutasitottak aranya
(ilyen példaul a jelzaloghitelek piaca). Ekkor felesleges az elutasitottakkal foglalkozni, mert
elhanyagolhatd az aranyuk a populacion beliil, igy az altaluk okozott torzitas sem igényel
korrekcidt. A nagyobb kockazatu portfoliok esetén viszont — példaul a kis- és kezd6 vallal-
kozasok hitelezésénél — az elutasitasi arany igen nagy lehet, igy a szelekcids torzitast mar
nem lehet figyelmen kiviil hagyni.
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Az alkalmazand6 legjobb megoldas esetenként (ligyfélcsoportonként, termékenként)
mas-mas lehet. Nincs kidolgozott elméleti hattér arra vonatkozoan, hogy milyen feltételek
esetén okoz az elutasitottak kimaradasa a modellbdl jelentGs torzitast a paraméterbecslések-
ben. Nehéz is lenne ilyen altalanos alapelveket lefektetni, mert a torzitas erdsen adatbazis-
fliggo.

Kiilf6ldon a scorecard-fejlesztok mar alkalmaznak reject inference technikakat, amely-
ben statisztikai szoftvercsomagok (példaul SAS) is segitik 6ket. Ezek azonban sokszor fe-
kete dobozként izemelnek, mert a mogottiik 1évo alapelvek és feltételezések nem vilagosak
a felhasznalok szamara.

Az tizleti ¢letben alkalmazott megoldasok sokszor kétséges feltételezéseken alapulnak,
amelyek teljesiilése altalanossagban nem tesztelhetd, igy — a szakirodalom attanulmanyo-
zasa utan — arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy a torzitas csékkentésének egyetlen ro-
busztus és megbizhato modja, ha az elutasitottak egy részét téenylegesen meghitelezik, és igy
figyelik meg viselkedesiiket, valamint esetleges beddlésiiket.

Gyakorlati szempontb6l jo lenne elkeriilni a nem véletlen szelekcidos mechanizmust.
A hitelez6k altalaban tudjak, hogy milyen szabalyokat alkalmaztak a multban a befoga-
dasi dontések meghozatalakor, ezeket rogziteni kell a kés6bbi elemzések érdekében. A
scoringfiiggvény feliilbiralasa (override) esetén — mind a kivételagon valo beengedés, mind
az ligyintézoi elutasitas esetén — megérné a faradsagot a scoringfiiggvény feliilbiralasanal
alkalmazott indokok, okok, jellemzdék dsszegytjtése €és az adatbazisban valo rogzitése. Ek-
kor persze tovabbi problémakat jelenthet a szubjektivitas és az adatok mindségének kérdése.

Ezeknek a statisztikai, dkonometriai modelleknek olyan pénziigyi szolgaltatasoknal van
létjogosultsaga, ahol tomegszerii kiszolgalas torténik, azaz féleg a lakossagi és kisvallalko-
zasi (relative kis Osszegii s nagy szamossagu) hitelek esetében. Ezeknél a hiteleknél viszont
meglehetdsen ritka a modellek feliilbiralata. Tehat a gyakorlatban ebben a szegmensben
leginkéabb véletlenszerli adathiannyal (MAR) talalkozunk.

Potlolagos informaciokra azonban még akkor is sziikségilink lehet, ha tokéletesen le
tudjuk irni a szelekciés mechanizmust a meglévd valtozoinkkal, azaz véletlenszert adathi-
anyunk van (MAR). A kérelmek elfogadasara/elutasitasara hasznalt credit scoring modell
ugyanis idével elveszti aktualitasat, pontossagat, ezért Gjra kell épiteni. Ha az eredeti mo-
delliink a kérelmezdk valamelyik (egy ismérv alapjan képzett) csoportjat mindig elutasitotta
(példaul a biintetett elééletiicket), 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 modell-
be. De ha nem vagyunk biztosak abban, hogy tovabbra is minden biintetett eldéletiit el
kell utasitani (hiszen id6kézben megvaltozhatott a magyarazoé valtozok hatasa), akkor vagy
feltételezésekkel éliink, vagy sziikségiink van ebbdl a csoportbdl is megfigyelésekre, azaz
potlolagos informaciokat kell hasznalnunk.

A kovetkez6 részben egy valds banki adatbazison megvizsgaljuk az altalunk legjobbnak
tartott modszer, a potlolagos informacioszerzés altal elérheté modelljavulast, annak koltsé-
geit és varhato hasznait. A potlolagos informaciokat a résnyire nyitott kapu modszerével,
koltségoptimalis mintaelosztassal szerezziik.
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4. A SZELEKCIOS TORZITAS CSOKKENTESENEK EMPIRIKUS VIZSGALATA

A szelekeios torzitas csokkentésének egyetlen robusztus és megbizhaté modja az, ha az
elutasitottak egy részét ténylegesen meghitelezik, és igy figyelik meg viselkedésiiket, vala-
mint esetleges beddlésiiket.

Kétségtelen, hogy potlolagos informaciok felhasznadlasaval minden szempontbdl javitani
tudunk a modellen, hiszen ekkor valoban tobb informaciora tAmaszkodunk a modellépités
soran. Ezt az utat azonban nem mindig lehet megvaldsitani a megoldas pénz- és iddigényes
volta miatt. Az eljaras koltségei csokkenthetok a résnyire nyitott kapu alkalmazéaséaval.

A szelekcios torzitas csokkentésére szolgald modszerek vizsgalatdhoz sziikség van
egy olyan adatbazisra, amelyben senkit nem utasitanak el. Az ezen a teljes mintan épitett
scoringmodell az etalonmodell. Ez az elméletileg 1étez6 legjobb modell, amit a valésagban
(ha vannak elutasitottak) nem ismeriink. Majd az elutasitast szimulalva, létrehozunk egy
csak az elfogadottakat tartalmazé mintat. Az ezen a mintan épitett scoringmodell lesz a
kiindulo modell. Az etalonmodell jobb lesz, tobbek kozott azért, mert nem tartalmaz szelek-
cios torzitast. Ezek utan alkalmazhatjuk a résnyire nyitott kapu modszert, s az igy 1étrejott,
0j adatbazist megfelelden stlyozva épithetjiik a javitott nyitott kapu modelleket, hogy csok-
kentsiik a szelekcio altal okozott torzitast a kiinduldo modellben. Ezutan tesztelhetjiik a javu-
las mértekét, vagyis azt, hogy mennyire sikeriilt kdzeliteni a kiindulé modellt az etalonhoz.
Végiil megvizsgaljuk a modszer koltségeit és varhatd hasznat. A kdvetkezd hipotéziseket
fogjuk vizsgalni.

4.1. Hipotézisek
1. Er6sebb szelekcid (magasabb elutasitasi arany) esetén gyengébb teljesitményli model-
lek épithetok.
2. A résnyire nyitott kapu modszerrel javitani lehet a modelleket.
3. A modelljavulas altal elérheté tobblethaszon egy bizonyos tizemméret (portfolio-
volumen) f616tt meghaladja az informacidszerzés koltségeit.

4.2. Adatbazis

A kutatashoz egy magyarorszagi bank bocsatotta rendelkezésiinkre a fenti elvarasoknak
eleget tev6 adatbazisat. Az adatbazis egy olyan lakossagi hiteltermék (hitelkartya) fogyasz-
toirdl tartalmaz adatokat, amelynél egy adott idészakban majdnem mindenkit beengedtek
(éppen scoringépitési céllal). A nagyon kis ardnyu elutasitas miatt teljesnek tekinthetjiik az
adatbazist. Ez a teljes minta 2279 igyfél adatait tartalmazza, akik ko6ziil 381 volt rossz (nem
fizetd), a tobbi 1898 pedig jo ligyfél. Az adatbazisban csak kategorias valtozok szerepelnek.
(A kategorias valtozok a modellekben dummyvaltozokkal szerepelnek a kategoriak felsoro-
lasanak sorrendjében, mindig az utolsé kategoria a referenciacsoport.)
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2. tablazat

Az adatbazisban szereplé valtozok

APPLICATION ID Azonositd

CSALADI ALLAPOT Csaladi allapot (egyediilallo / élettarsi kapcs. / elvalt/
hazas / 6zvegy)

FOGLALKOZAS Foglalkozés

(alkalmazott vezetd / fizikai alkalmazott/
kozalkalmazott, kdztisztviseld / vallalkozas
tulajdonosa / nyugdijas / szellemi alkalmazott)

FSZLAVEZETO BANK

Szamlavezetd bank (0: ez a bank / 1: masik bank)

ISKOLAI VEGZETTSEG  |Iskolai végzettség
(8 altalanos vagy kevesebb / érettségi / fels6foku/
szakképesités)

LAKAS JOGCIM Lakasjogcim (bérl6 / csaladtag / egyéb / tulajdonos)

NEM Nem (0: n6 / 1: férfi)

UGYFELTIPUS Kartyatipus (0: A / 1: B)

BUDGET JOVEDELEM Jovedelem kategorizalva (kvintilisek)

ELETKOR Eletkor kategorizalva (kvintilisek)

DEFAULT Visszafizetés (1: rossz adds / 0: j6 ados)

4.3. A modellezés folyamata

Az adatbazist szétvalasztjuk modellépitésre (tréning) €s ellendrzésre (teszf) hasznalt részre
(2/3—1/3 aranyban véletlen kivalasztassal), igy elkertilhetd, hogy a modellek josagat vagy
a javulas mértékét a ténylegesnél tobbre értékeljiik. Minden modellt a tréningadatbazison
(vagy annak egy részén) épitiink, de a modellek teljesitményét a tesztadatokon mérjiik.

A modelleket SPSS-programcsomag segitségével, logisztikus regresszioval** épitjiik,
mert ez a modszer 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%-os beléptetési,
10%-os kiléptetési szignifikanciaszint beallitasaval), igy a modellek kozotti kiilonbségek
csak a minta kiilonbozdségének tudhatdk be.

A 2. abra mutatja a modellezés folyamatat:

14 A logisztikus regressziorol 1. példaul Haypu [2003].
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A modellezés folyamata

tesztminta

692

|: rossz: 123
jO: 569

tréningminta

113
teljes minta
2279
|: rossz: 381
j6: 1898 \
213

1587

|: rossz: 258
j6: 1329

minden valtozét és esetet
hasznalva

etalonmodell

szelekcié nélkli mintan

H

minden modellt ezen a
mintan teszteliink

minden modellt ezen (vagy
ennek egy részén) épitlink

elhagyunk néhany fontos valtozot
(modellezziik, hogy korabban még nem
figyeltek meg annyi valtozét, mint most)

AR-modell (régi)
(befogadas/elutasitas)

/

alacsony (10%)
elutasitasi arany

visszavessziik az elhagyott valtozokat és épitiink

N

magas (50%)
elutasitasi arany

Uj GB-modellt csak a befogadottakon

2. abra

kiindul6 (10) modell

kiindulé (50) modell

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

mint az etalon)

szelekcié csokkentésére nyitott kapuval
beengediink még olyanokat, akiket
egyébként elutasitottunk volna

l + 8% ugyfél

nyitott kapu 1 modell

l + 6% ugyfél

nyitott kapu 2 modell

l + 4% tgyfél

nyitott kapu 3 modell
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4.4. Eredmények

A tréningmintan megépitettiik az etalonmodellt; ez most szamunkra a 1étez6 legjobb mo-
dell, mert egy teljesen véletlen adatbazison épiilt.
Az etalonmodell paramétereit és illeszkedési mutatoit 1athatjuk az alabbi tablazatokban.'

3. tablazat
Az etalonmodell paraméterei
B S.E. Wald df | Sig. | Exp(B)
Step 5(a) [NEM(1) ,801 ,159 25,366 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
isk. végzettség 50,598 3 ,000
isk. végzettség (1) -990 1,048 ,893 1 ,345 ,372
isk. végzettség (2) —,436 ,165 6,956 1 ,008 ,647
isk. végzettség (3) -2,399 ,340 49,771 1 ,000 ,001
BUDGET 16,132 4 ,003
BUDGET (1) =300 ,275 1,190 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 6,573 1 ,010 ,515
kartyatipus (1) ,580 ,181 10,286 1 ,001 1,786
Constant -2,354 ,375 39,332 1 ,000 ,095

Tehat szignifikdns magyarazo valtozok lettek: a nem, életkor, iskolai végzettség, jovede-
lem (BUDGET) és a kartyatipus valtozok. Példaul az életkor (1) dummyvaltoz6é B=1,803-as
paramétere igy értelmezhetd: Exp(B) = 6,071, ami azt jelenti, hogy a legfiatalabbak esetén
a p/(1-p) odds értéke varhatoan 6,071-szeresére né a legdregebbekéhez képest minden mas
magyarazé valtozo valtozatlansaga esetén.'s

15 Csak erre az egy modellre vessziik részletesen végig az outputokat, a tobbi modellnél csupan egy dsszefoglald
tablazatot kozliink.

16 A legfiatalabbak az életkor szerinti elsd kvintilisbe esok, a legoregebbek az 6todik kvintilisbe esdk, a p a nem-
fizetés becsiilt valoszintisége (PREPD).
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4. tablazat
Az etalonmodell illeszkedési mutatéi a tréningadatbazison

-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 ,2601
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.

A logitmodell paramétereinek becslése maximum likelihood mddszerrel torténik. A
likelihood maximalizalasa ekvivalens a -2 Log likelihood minimalizalasaval, tehat minél
kisebb a -2 Log likelihood, annal jobb a modell. A likelihood értékét az iires modelléhez
kell hasonlitani. Ezt teszi a Cox—Snell R?, amelynél a nagyobb értékek jelzik a jobb modellt.
Ez a mutat6 hasonld a sokvaltozos linearis regresszional alkalmazott R? mutatohoz, de a
maximuma nem 1. A Nagelkerke R? mar 0—1 kozotti értékeket vehet fel, és hasonléan ér-
telmezhetd, mint a tdbbszords determinacios egyiitthato."” Az etalonmodelliink magyarazo
ereje tehat 25,4%-0s.8

A scoringmodellek értékelésére a gyakorlatban leginkabb a ROC-gorbét, illetve a gorbe
alatti teriiletet (AUROC) alkalmazzak.

RZ

Cox—Snell

2
max Re, g

I 2/n
2 —1_ ‘null 2 _
17 RC()![*SVIEH =1 ( J > R:Vage/kw'k(' -

‘aktudlis

18 Mindig az utolsé 1épésbeli mutatokat kell nézniink. Mivel backward eljarassal épitettiik fel a modellt, az elsé
1épésben a legnagyobb az R?, mert ott van a legtobb magyarazo valtozo; ha elhagyunk magyarazo valtozokat,
csokken (nem nd) az R%.
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3. abra

ROC-gorbék az etalonmodellre a tréning- és a tesztadatokon
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5. tablazat

Az AUROC értéke az etalonmodellnél a tréning- és a tesztadatokon'’

Test Result Variable(s): Predicted probability

Asymptotic 95% Confidence

Approximately 70 % Area Std. Error @ | Asymptotic Interval

of cases (SAMPLE) Sig.? 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.

Az AUROC értékének minimuma 0,5, maximuma 1; minél nagyobb, annal jobb a mo-
dell. Az etalonmodell esetében a modellépitésre szant mintan a mutato értéke 0,8, a teszte-
Iésre szant mintan kicsit kisebb, 0,782. Azt a nullhipotézist, amely szerint az aktualis mo-

19 0: tréning, 1: teszt.
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delliink nem kiilonbozik szignifikdnsan a véletlenszerli besorolast jelentd (iires) modelltdl,
minden szokasos szignifikanciaszinten elvethetjiik (p = 0,000).

A modellek teljesitményét a tesztadatbazison fogjuk dsszehasonlitani, ezért a leggyak-
rabban alkalmazott AUROC-on kiviil kiszamitottuk a szakirodalom altal leginkabb ajanlott
Brier-score és logaritmikus score értékét is a tesztadatokon.?

A 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 etalonmodellhez fogjuk hasonlitani.

Ezek utan szimulaljuk a szelekciot, azaz Ggy dolgozunk, mintha a bank alkalmazott vol-
na valamilyen sziirét (beengedés/elutasitas vagy AR-modellt) az iigyfelek beengedésénél.
Ezt a sziirét ugy készitjiik el, hogy a (tréning) adatbazison épitiink egy logitmodellt, de ugy,
hogy ne szerepeljenek benne a jovedelem és a kartyatipus valtozok. Ezen valtozok elhagya-
saval azt szeretnénk szimulalni, hogy a multban még nem figyeltek meg annyi valtozot, mint
most.”! Az igy létrejott AR-modell outputjait mar nem mutatjuk be kiilon részletesen, hanem
a 6. tablazatban 6sszefoglaljuk az 6sszes modell jellemzdit:

6. tablazat
A modellek és jellemzéik osszefoglalo tablazata

Jﬁ’f&dﬁfﬁ( Etalon AR K10 K50 NYKI NYK2 NYK3
Nagelkerke R2 0254 0234 0247 0,135 0,151 0,17 0225
AUROC (trénig) 08 0,785 0,79 0,742 0773 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 0415 0403 0417 0483 0411 0413 0421

(teszt)

01’82%?;‘:1‘)0& 01 0,08 0,15 0,14
profit (teszten) 33 13,7 15,1 15,2
i S A 159
kéisl:ézzuant}rzﬁ;gen 73 64 81

20 A modellek teljesitményének értékeléséhez hasznalhaté mutatok megtalalhatok példaul Oravecz [2007] cik-
kében.

21 A valoésagban nemcsak a valtozok, hanem az esetek is masok voltak a régi modell épitésénél, és az eltelt id6-
szak alatt a kapcsolat jellege is valtozhatott, ennek hatdsara a valéosagban nagyobb lehet a kiilonbség a régen
épitett AR-modell és a most épithet6 legjobb etalonmodell kozott, de ennek vizsgalata nem célja a kutatasnak,
és nem is tudnank beépiteni a modellezésbe, mert csak egy idészakbol vannak adataink.
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7. tablazat
A modellek magyarazoé valtozoi
Modellck Fralon AR K10 K50 NYKI NYK2 NYK3
Jellemzdik
nem «/ «/ «/ «/ v v
életkor «/ «/ «/ «/ «/ v v
foglalkozas «/ v
iskolai végzettség «/ «/ «/ «/ v v
jovedelem «/ «/ «/ v v
kartyatipus «/ «/ «/ «/ v v
csaladi allapot «/
szamlavezet 6
bank
lakasjogeim ~

Szimulacionk szerint tehat az AR-modellt hasznalta a bank az tigyfelek beengedésére/
elutasitasara. Ezek utan kétféle beengedést modelleziink, egy alacsony (nagyjabol 10%-os)
és egy magas (nagyjabol 50%-0s)** elutasitasi 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 uj (GB-) modellt készitenénk. Ha te-
hat elutasitottak volna a kérelmezdk egy részét (10 vagy 50%-at), akkor az adatbazisunkbol
hianyozna az esetek 10 vagy 50%-aban a visszafizetést leird eredményvaltozo értéke, és ez
az adathiany jelen esetben nem teljesen véletlenszert (nem MCAR), hanem a szelekcids mo-
dell hasznalata miatt MAR-jellegii.”* Ezen a mintan tehat épitiink egy 0j modellt, amelyhez
mar minden elérhetd magyarazo valtozot felhasznalunk. (Pontosabban két modellt épitiink,
mert egy alacsony és egy magas elutasitasi aranyu szcenariot is megvizsgalunk.) Ez a (két)
uj modell (kiindulo [GB-] modell) azonban szelektalt mintan épiil, és a szelekcié nem telje-
sen véletlenszer.

Az el6z0 Osszefoglald tablazat tartalmazza a kiinduld modellek (K10 és K50) jellemzdit is.

Az elsé hipotézisiink az volt, hogy erdsebb szelekcio (magasabb elutasitasi arany) ese-
tén gyengebb teljesitményii modellek épithetck. A hipotézis helyességét az eredményeink is
alatamasztjak.

Alacsony elutasitasi arany (10%) esetén a kiindulé modell (K10) teljesitménymutatoinak
az értéke a tesztadatbazison hasonlé az etalonmodell értékeihez, tehat a modell teljesitmé-

22 Nem tudjuk pontosan 10 és 50%-ra beallitani az elutasitasi aranyt, mert kategorids valtozoéink vannak, és sok
az egyforma eset.

23 A formalis szelekcids modell feliilbiralata (override) manapsag lakossagi tigyfelek esetén nem olyan nagy
volument, ezért ennek a modellezésétdl eltekintiink, igy a nem véletlen adathiany (NMAR) modellezésétdl is.
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nyén nincs mit javitani. (Az AUROC értéke [0,786] még jobb is, mint az etalonmodell esetén
[0,782], de a kiilonbség nem szignifikans.)

Magas elutasitasi arany (50%) esetén mar rosszabb a kiinduld modelliink (K50) teljesit-
ménye, mint az etaloné és a K10 modellé. Az AUROC, a Brier-score €s a logaritmikus score
szerint is gyengébb a teljesitmény.

Nézziik, mi lehet ennek az oka! A multban fontos volt a nem, életkor, foglalkozas €s is-
kolai végzettség (ezek az AR-modell szignifikans valtozoi). Tudjuk, hogy most is fontosak,
¢és ezekhez adodnak az Gjonnan megfigyelt valtozok is (jovedelem, kartyatipus), vagyis az
etalonmodell szignifikans valtozoi.

A K50 modell akkor lenne jo, ha ugyanazokat a valtozokat tartalmazna, mint az etalon.
Azok koziil viszont csak az életkor és a kartyatipus valt szignifikanssa. Ennek lehet pusztan
az az oka, hogy feleakkora a minta, és egyszeriien a kisebb elemszam miatt nem tiinnek
szignifikansnak a paraméterek. Az is lehet az ok, hogy az AR-modell erésen szelektalt, és
példaul az életkor szerinti kockazatosabb csoportbol (a fiatalokbdl) alig engedett be valakit,
¢és az igy szelektalt mintan mar nem szignifikans a valtoz6. 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 megprobal-
kozni a javitasaval.*

Azt lattuk, hogy a modellek javitasanak egyetlen megbizhato és robusztus modja a pot-
l6lagos informaciok felhasznalasa. Erre a résnyire nyitott kapu modszert fogjuk hasznalni,
koltségoptimalis mintaelosztassal. Azaz minden, egyébként elutasitott iigyfélnek van esélye
a mintaba keriilésre, de nem egyforma valosziniiséggel. Nagyobb valoszinliséggel kapnak
hitelt azok, akiknél a varhatd veszteség kisebb, és kisebb valosziniiséggel azok, akiknél
ez a varhato veszteség nagyobb. A varhatd veszteség fiigg a nemfizetés valoszinliségétol,
a hitelosszeg és a fedezet nagysagatol. A vizsgalt hitelkartya a termék jellegébol adodoan
fedezetlen hitel, és a kartya hitelkerete azonos minden tligyfél esetében, tehat a varhato vesz-
teség ebben a kutatasban csak a nemfizetési valosziniiségtol fiigg.

Ha a régi AR-modell altal prediktalt nemfizetési valosziniiség (Prepd) szerint (ndvekvd)
sorba rendezziik az iigyleteket, és megnézziik, hogy az egyes decilisekben mennyi volt a
tényleges nemfizetési arany, akkor az els6 5 decilisre van megfigyelésiink, hiszen 50% volt
a beengedési arany.

24 A valosagban az etalonmodellt soha nem ismerjiik. Most azért készitettiik el, hogy lassuk, egyaltalan mekkora
az elérheté maximalis javulas, és ennek tiikrében értékeljiik majd a javitott modelljeinket.

25 Az adatbazis nem tartalmazza, hogy a hitelkeretb6l mekkora részt hasznaltak fel, ezért feltételezziik, hogy
mindig a teljes hitelkeretet kihasznaljak.
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4. abra

Empirikus nemfizetési arany

12,00000%

S 10,00000% /
=
T 8,00000%
g /
' 6,00000% /
[
€ 4,00000% /
[
€ 2,00000% —
0,00000% . . . .
1 2 3 4 5
Prepddec

Azt latjuk, hogy az empirikus nemfizetési arany kozelitéleg linearisan né a megfigyel-
hetd decilisekben, és feltételezziik, hogy ez a tendencia az elutasitasi tartomanyban is foly-
tatodik (linearis extrapolacio).*

Nyissuk ki a kaput résnyire, és az egyébként elutasitandok egy részét is hitelezziik meg
ugy, hogy a mintaba keriilés valosziniisége csdkkenjen, ha a nemfizetés valoszinilisége no.

5. abra
A mintaba Kkeriilés valésziniisége a prediktalt bed6lési valosziniiség fiiggvényében
PREPD(AR) kivalasztasi arany

Min

D, +

. T 100%

D, T

D, T

Ds

80%
BG 60%
7 0

D, 40%

D, +
Max

26 A valosagban csak feltételezhetjiik ezt a tendenciat, most viszont, mivel az egyébként elutasitandokrol is van
adatunk, ellendrizhetjiik, hogy helytallo-e a feltételezés. (A linedris tendencia folytatodott.) Valojaban itt tehat
mégis alkalmazunk egy feltételezést, amelynek 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 elosztas. Ha a bank erre a célra
kihelyezhet6 t6kéje kisebb, akkor ennél kisebb kivalasztasi aranyokat kell beallitanunk; ha
nagyobb, akkor lehet nagyobbakat.

A résnyire nyitott kapun val6 beengedést harom fokozatban hajtjuk végre.

Az elsO esetben csak +8% tligyfelet engediink be, az eddig beengedettekhez kozelallo
esetek 80%-at (az 6tdodik és hatodik decilis kdzotti tartomanybol véletlen kivalasztassal,
80%-os kivalasztasi arannyal). Az igy beengedett +134 ligyfélbol 111 lett jo és 23 rossz. Ez
lesz a NYK1-es minta. Ezt a mintat hozzarakjuk a kiindulé modelliink adatbazisahoz, és az
igy létrejott mintan megépitjiikk a NYK1-es modellt.

A masodik fokozatban az el6z6hdz képest beengediink még 6%-nyi ligyfelet (a hatodik
¢és hetedik decilis kozotti tartomanybol véletlen kivalasztassal, 60%-os kivalasztasi arany-
nyal). Az igy beengedett ligyfelek koziil 80 volt jo és 18 rossz. Ezekkel az esetekkel bovitjitk
az el6z6 adatbazist, és megépitjiik a NYK2-es modellt.

A harmadik fokozatban az el6z6hoz képest beengediink még 4%-nyi iigyfelet (a hete-
dik és nyolcadik decilis kozotti tartomanybol véletlen kivalasztassal, 40%-os kivalasztasi
arannyal). Ezekkel az esetekkel (39 jo és 15 rossz) bovitjiik az el6z6 adatbazist, és megépit-
jik a NYK3-as modellt.

A legrosszabbnak tiin6 esetekbdl (a prediktalt beddlési valosziniiség szerinti felsé 20%-
bol) nem engediink be eseteket.

Az NY modellek épitése elott az adatokat at kell sulyoznunk, mert tudjuk, hogy a nyitott
kapuval beengedett esetek aranyosan tobb iigyfelet képviselnek, ezért elsé korben minden
megfigyelést atstilyozunk a bekertilési valoszintiség reciprokaval. Ekkor viszont a kapott su-
lyok 6sszege nagyobb lesz, mint a tényleges esetszam, ezért minden sulyszamot beszorzunk
a tényleges esetszam és a kapott sulyok dsszegének hanyadosaval, igy kapjuk az alkalma-
zando végleges sulyokat.

A fenti sulyokkal épitett nyitott kapu modellek (NYK1, NYK2, NYK3) jellemzdit is
tartalmazza a korabbi 6sszefoglalo tablazat.

A vizsgalando masodik hipotézisiink az volt, hogy a résnyire nyitott kapu modszerrel
Javitani 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 pusz-
tan az elemszam novelésével sokat lehet javitani a modellen. Raadasul a modellek josagat
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 etalonmodell, pedig a minta-
nagysagban 10%-os eltérés volt.

Most a kiindul6 (K50) és az els6 résnyire nyitott kapu (NYK1) modell mintanagysaga
kozott csak 8%-os eltérés van. A modell teljesitménye viszont sokat javult. Az AUROC
értéke 0,694-r6l 0,782-re ndtt, ami igen jelentds javulasnak tiinik, bar a kiilonbség 5%-os
szignifikanciaszinten nem szignifikans (6sszeérnek a konfidenciaintervallumok), de 10%-
on mar igen.

A Brier-score értéke 0,141-r6l 0,131-re csdkkent, a logaritmikus score pedig 0,483-r6l
0,411-re, ami szintén javulast jelent.
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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 elsd hipotézis vizsgalatakor az ala-
csony €s magas elutasitasi arany hatasanak vizsgalatahoz nem a 10 és 50%-ot, hanem mond-
juk a 10 és 30 vagy a 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 el6zéeknél kicsit rosszabbnak tiind) iigyfelet 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 iigyfelet engedtiink be. Itt mar
mindharom mutat6 romlast mutat”’, de a kiilonbség igen kicsi, nem szignifikans.

Az NYKI1-hez képest tehat nem jelentett javulast az NYK?2 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 modszerrel sikeriilt
javitani a modellek teljesitményét. De mit szo6lnak mindehhez a bank tulajdonosai, jelent-e
szamukra hasznot a modellek javulasa?

A modellek javitasahoz ugyanis tobbletinformaciora volt sziikségiink az egyébként el-
utasitandok visszafizetési viselkedésérdl. Ez pedig plusz koltséget jelentett, mert sok rossz
igyfelet is meghiteleztiink. Megéri-e ezt a tobbletkodltséget felvallalni a jovébeni tobblet-
profit reményében?

Erre a kérdésre vonatkozik a harmadik hipotézisiink:

A modelljavulas altal elérheté tobblethaszon egy bizonyos iizemmeéret (portfoliovolumen)
folott meghaladja az informacioszerzés koltségeit.

Az informacidszerzés koltségeinek kiszamitasahoz meg kell nézniink, hogy a nyitott
kapuval milyen iigyfélbol mennyit engedtiink be. A plusz beengedett ligyfelek:

8. tablazat
Nyitott kapu modszerrel beengedett iigyfelek

jo rossz
NYKI1 111 23
NYK2 80 18
NYK3 39 15

A koltségek szamszertisitéséhez tudnunk kell, hogy mekkora a bank haszna a jo hite-
leken, 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 aldbbi:

27 A romlas oka lehet, hogy az itt beengedett ligyfelek a modellépités soran nagy sulyt kaptak (a kis kivalasztasi
arany miatt), ezért egy-egy, a sokasagi tendenciatol eltéré ligyfélnek nagy lehet a modellre gyakorolt hatasa.
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9. tablazat
A bank haszonmatrixa

haszon valésagos kategéria
16 (G) rossz (B)
a modell altal J6 (elfogadas) (A) 0,1x -0,8x
besorolt kategoria rossz (clutasits) (R) 0 0

Mivel az x hitelosszeget most minden iigyfél esetén egyformanak feltételezziik, tekinthet-
jiik egységnyinek. fgy a plusz ligyfelek altal okozott veszteség (a tobbletinformacié koltsége):
NYKI: 7,3 (egység), NYK2: 6,4 egység, NYK3: 8,1 egység.

Ahhoz, hogy megnézziik, mekkora haszonndvekményre szamithatunk a nyitott kapu
alkalmazasanak koszonhetéen, meg kell hataroznunk minden modell esetében a cut-off ér-
tékét, azaz, hogy milyen becsiilt nemfizetési valosziniiség alatt engedjiik be az iigyfeleket.

Mivel a K50 modellt javitottuk a nyitott kapu segitségével, ezért a K50 és az NYK mo-
dellekre kell meghataroznunk a profitmaximalizal6 cut-off értékét.?®

A cut-off érték kivalasztasa tobb modon is lehetséges.

A gyakorlatban altaldban a cut-off értékek lehetséges tartomanyan megvizsgaljak a mo-
dellépitési mintan a kiilonb6zo cut-off értékekhez tartozo profit- (vagy hozam-) értékeket, és
azt a cut-off értéket valasztjak, amely mellett a mintan maximalis a profit.

Elméletileg viszont akkor érdemes befogadni egy kérelmet, ha annak varhaté haszna
pozitiv (nagyobb, mint az elutasitas varhat6 haszna), azaz a fenti haszonmatrix és p beddlési
valosziniiség esetén, ha (1-p)0, 1x + p(—0,8)x > 0. Jelen esetben a p < 0,0909 beddlési valo-
sziniiségu hiteleket érdemes beengedni.

Mindkét megoldas mellett megvizsgaltam az elérhetd profitot. A gyakorlati modszer
esetén készitettem egy Excel-fajlt, amely tetszéleges haszonmatrix esetén kiszamitja a
0-100%-ig* terjed6 cut-off értékek mellett elérhetd profitot. A fenti haszonmatrix mellett
a vizsgaland6 modelleknél kivalasztottam a profitmaximalizalé cut-off értéket a tréning
adatbazison. (Az optimalis cut-off értékek megtalalhatok a korabbi dsszefoglalod tablazatban
¢és az alabbi tablazatban is.) Ha tobb maximumbhelye volt a profitgérbének, akkor (a nagyobb
piaci részesedés miatt) a nagyobbat valasztottam.

Az elméleti megoldas szerint a cut-off 0,0909, ami azt jelenti, hogy a 9%-o0s beddlési
valoszintiségli iigyfeleket még be kell fogadni, a 10%-osakat el kell utasitani. Mivel 1%-o0s
l1épéskozii profitszamitast készitettem, igy itt az elméleti cut-off 10% (0,1).

Az igy meghatarozott optimalis cut-off értékek mellett kiszamitottam a tesztadatbazison
elérhetd profitot:

28 Most elkiiloniilten csak az ezen az egy terméken elérhetd profitot akarjuk maximalizalni.
29 1%-os lépéskozzel.
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10. tablazat

K50 NYK1 NYK2 NYK3

optimalis cutoff 0,1 0,08 0,15 0,14
(tréningen)

profit (teszten) 33 13,7 15,1 15,2

profit (teszten)a 0,1-es 33 14,9 15.9 15.9

cutoff mellett

a kapu ny1:[a§ koltsége a 73 6.4 8.1

treningen

Azt latjuk, hogy a kiindulo modellhez (K50) képest a nyitott kapuval oriasi profitnoveke-
dest értiink el (3,3-rol 13,7-re vagy 3,3-rol 14,9-re), majd a tovabbi kapunyitassal tovabb nott
a profit, de mar nem ilyen mértékben. Az eredményekbdl 1athato, hogy az elméleti 10%-o0s
cut-off alkalmazdsaval minden esetben®® nagyobb profitot lehetett elérni, mint a tréningen
empirikusan meghatdrozottal. A gyakorlatban (és az oktatasban is) elterjedt megoldassal
szemben tehat konnyebb és érdemesebb is ezt hasznalni.

De térjiink vissza erre a szinte hihetetlen profitndvekedésre! Ennek oka a mintaban ke-
resendd, amin a modellek épiiltek, illetve amilyen a valosag (teszt). A mintak elemszama és
nemfizetés szerinti megoszlasa az alabbi:

11. tablazat
Elemszam és nemfizetés szerinti megoszlas

jo rossz osszes
K50 766 37 803
NYK1 877 60 937
NYK2 957 78 1035
NYK3 966 93 1089
teszt 569 123 692

Lathatjuk, hogy az AR-modell 50%-o0s elutasitas mellett a rossz iigyfelek legnagyobb
részét kiszelektalta, ezért a kiindulé (K50) modell adatbazisaban csak 37 rossz tigyfél sze-
repel. Ilyen kevés rossz addssal pedig nem lehet j6 modellt épiteni. A modell javitdsdhoz
tehat rossz ligyfelek adataira van sziikség, és a nyitott kapuval sikeriilt is szert tenni ilyen
rossz ligyfelekre.

Olcs6bb megoldas lenne persze, ha az ilyen iigyfelek jellemzéinek megismerését nem
nekiink kellene finansziroznunk, hanem a koltséget megosztva, mas bankoktol vagy hitelin-

30 Kivéve a K50 modellnél, mert itt a kétféle cut-off egyezik.
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formacios rendszerekbdl megvasarolhatnank. Amig ez a modszer nem jarhato, addig marad
a sajat koltségen valo adatgytijtés.

A 803 elemii mintdhoz a +134 iigyfél beengedése a NYKI modell épitéséhez 7,3 egy-
ségbe keriilt, de ez mar egy egészen pici jovobeli portfolion is megtériil, hiszen a 692 elemi
tesztadatbazison a modelljavulas kovetkeztében 3,3-rdl 14,9-re nétt a profit.*!

A NYK2 modellhez +98 iigyfelet engedtiink be, ami 6,4 egységnyi koltséget jelentett,
¢s a modelljavulas hatasara tovabbi 1 egységgel nétt a profit a 692 elemii tesztadatbazison.
Hogy a koltségek megtériiljenek, egy 6,4-szer ekkora jovobeli portfoliora van sziikség. Az
1035 f6s modellezési mintahoz képest tehat 4,3-szor akkora jovobeli varhato portfolié mel-
lett mar megtériilnek a koltségek.

Az NYK3-mal mar nem sikeriilt javitani a modellt és névelni a profitot, tehat a plusz
koltség semmilyen volumen mellett nem tériil meg.

5. OSSZEFOGLALAS

Ha az ad6smindsitési modellek épitéséhez csak a meghitelezett tigyfelek adatait hasznal-
juk — ami egy szelektalt, nem reprezentativ mintat jelent —, akkor a modelliink tlzottan
optimista lesz.

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

Az clutasitottak tényleges visszafizetési adatait nem ismerjiik, ezért — mivel a semmib6l
nem keletkezhet 0j informacidé —, ha fel akarjuk hasznalni 6ket a modellépitéshez, akkor
vagy feltételezésekkel kell élnlink, vagy potlolagos informaciot kell szerezniink a visszafi-
zetési viselkedésiikrol.

Az elutasitottak alkalmazasa a modellépités soran csak akkor lehet értelmes és hasznos
megoldas, ha bizonyos feltételek teljesiilnek az elfogadott és az elutasitott sokasagra. A gya-
korlatban miikddhetnek ezek a megoldasok, mert a feltételezések sokszor indokoltak, vagy
legalabbis jo iranyba mutatnak.

Az iizleti életben alkalmazott megoldasok azonban sokszor kétséges feltételezéseken
alapulnak, amelyeknek a teljesiilése altalanossagban nem tesztelhet6, igy a torzitas csék-
kentésének egyetlen robusztus és megbizhato modja, ha az elutasitottak egy részét ténylege-
sen meghitelezik, és igy figyelik meg viselkedésiiket, valamint esetleges bedélésiiket.

Potlolagos informaciok felhasznaldsdval minden szempontbol javitani tudunk a model-
len, hiszen ekkor valoban tobb informaciora tamaszkodunk a modellépités soran. A p6tlo-
lagos informacié megszerzése azonban pénz- ¢s iddigényes megoldas. Az eljaras koltségei
csokkenthetdk a résnyire nyitott kapu alkalmazasaval, egyfajta koltségoptimalis mintael-
osztassal.

Ebben a tanulmanyban egy valds banki adatbazison (lakossagi hitelkartyaadatokon)
vizsgaltuk az ezzel a mddszerrel elérhetd javulast, annak koltségeit és varhatd hasznat.

Az empirikus kutatas soran azt tapasztaltuk, hogy magas elutasitisi arany (erdteljes
és nem teljesen véletlenszerii szelekcio) mellett gyengébb teljesitményii modellek épithetdk,

31 Valgjaban ez egy jovobeli profit, tehat diszkontalnunk kellene, mert a koltségeket viszont most kell vallalnunk.
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mint kisebb aranyt elutasitas esetén. Ennek egyik oka, hogy ekkor kevés rossz tigyfél kertiil
a portfolioba, ami megneheziti a modellek szamara a rosszak karakterisztikainak megis-
merését. Masik oka, hogy a szelekcio hatasara egyébként szignifikans magyarazo valtozok
bizonyos értékei nem keriilnek a mintdba, aminek kovetkeztében a magyarazo valtozo mar
nem lesz szignifikans.

Ilyen esetekben segithet a potlolagos informacidszerzés egyik modja: az, ha belsé for-
rasbol, a résnyire nyitott kapu alkalmazasaval nyeriink 0j megfigyeléseket. Azt lattuk, hogy
a nyitott kapu modszerrel javult a modellek teljesitménye, és ennek kovetkeztében a termé-
ken elérheté profit is nott.

Azt tapasztaltuk, hogy ha a profitmaximalizalas a cél, akkor jobb, ha az elméleti uiton
meghatarozott cut-off értéket hasznaljuk, szemben a gyakorlatban elterjedt empirikus meg-
hatarozasi moddal.

Eredményeink szerint a modelljavulds és a profitndvekedés mértéke az elsdé 1épcsdben
volt a legnagyobb. Tehat leginkdabb az egyébként befogadandokhoz kozel allo, azoknal csak
kicsit rosszabbnak tiind tigyfelek koziil érdemes résnyire nyitott kapuval beengedni még
tovabbiakat.

Ez az elso 1épcsds, nagymértékii modelljavulas és profitndvekedés valosziniileg csak az
adatbazis sajatossaga, de egyéb, altalanos érvényii megfontolasok is ezt a stratégiat sugall-
jak. Az elfogadasi tartomanyhoz kozelre még jobbak a becsléseink. Ide még valosziniileg
jol tudjuk becsiilni a rosszak aranyat, ezaltal a tobbletminta koltségei tervezhetébbek és
kisebbek is, mintha egy tavoli tartomanybdl vennénk mintat.

Végezetiil elmondhatjuk, hogy a tanulmanyban ismertetett technikak és elméleti-gya-
korlati megfontolasok nemcsak a credit scoring teriiletén hasznosak és alkalmazhatok, ha-
nem sok mas olyan adatbanyaszati probléma esetén is, amelyek hasonldé mintaszelekcios
mechanizmust tartalmaznak.
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