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ORAVECZ BEATRIX

Credit scoring modellek
¢s teljesitmenytik értekelese

Az utébbi 15-20 évben forradalmi valtozas tortént a pénziigyi szolgaltatasok piacan.
A bankok automatikus dontéshozo6i médszereket és dontéstamogatasi modelleket kezd-
tek alkalmazni, hogy felgyorsithassak a hitelengedélyezési dontéseket. A credit sco-
ringnak nagyon fontos szerepe volt a fogyasztéi hitelek allomanyanak robbanasszerii
novekedésében. Pontos és automatizalt kockazatelemzo rendszer nélkiil a bankok nem
tudtak volna ekkora iitemben névelni lakossagi kihelyezéseiket. A hitelkockazat méré-
se egyrészt a bank sajat érdeke, masrészt a bazeli tokeegyezmény (Bazel I1.) is eldirja
teljesitését a bankoknak. Ez a tanulmany a leggyakrabban alkalmazott credit scoring
modelleket és a teljesitményiik méréséhez alkalmazhaté mutatészamokat tekinti at.

A credit scoring modellek fejlesztése fontos feladat, mert ha csak egy picit is sikeriil
javitani a modellek teljesitményén, az o6riasi profitnovekedést és/vagy kockazatcsokkenést
eredményezhet a banknak, hiszen nagy volumenti kihelyezésekrdl van szo6 (lasd 1. abra). A
kockazatok pontosabb értékelése az iigyfeleknek is elényds lehet, mert a jo6 adosok esetében
a kockazati felar csokkentését teszi lehet6vé.
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Az abran az 4 pont jeloli a jelenlegi hitelezési gyakorlat melletti elutasitasi aranyt €s azt,
hogy a rosszak mekkora aranyat sikeriil kisziirni. Ha egy picit sikeriil javitani a modellen
(fels6 ----- vonal), akkor a jelenlegi elutasitasi arany mellett novelhetd a rosszak elutasita-
si aranya (B pont), azaz ugyanakkora hitelezési volumen mellett csdkkenthetd a rosszak
hitelezésébol adodo veszteség. Vagy ugyanannyi rossz hitel mellett novelhetd a hitelezési
volumen; csokkenthet6 az elutasitdsi arany (C pont).

1. MI A CREDIT SCORING?

A credit scoring! olyan dontési modellek és mogottes modszereik egyiittese, amelyek segitik
a hitelez6t a hitelnytjtasban. A credit scoring technikak megbecsiilik egy adott ligyfél hite-
lezésének kockazatat. Mondhatndnk ugy is, hogy a credit scoring felméri egy adott iigyfél
hitelképességét. A hitelképesség azonban nem tul szerencsés kifejezés, mert az nem olyan
tulajdonsaga az egyénnek, mint a magassag, ¢letkor vagy akar a jovedelem. Egyes bankok
hitelképesnek tarthatjak a potencialis iigyfelet, masok nem, attél fliggéen, hogy milyen a
kockazatvallalasi hajlandosaguk, a hitelezési politikajuk vagy a meglévé portfolidjuk.

Minden technika alkalmazasa egy nagy adatbazisra épiil, amely tartalmazza a korabbi
tigyfelek adatait (olyan jellemzoket, amelyeket a kérelemben rogzitettek) és a hiteltorténe-
tiiket (problémamentes, vagy akadtak késedelmek, nemfizetések). A modszerek (kiillonb6z6
technikakkal) megprobaljak feltarni a kapcsolatot az ligyfél jellemzdi és fizetési hajlanddsa-
ga (képessége) kozott. Egyes modszerek egy scorecardot (pontozasos kartyat) eredményez-
nek. Minden tulajdonsag kap valamilyen pontszamot (score-t), és a pontszamok Osszege
alapjan eldonthetd, hogy az ligyfélnél nagy-e a nemfizetés kockazata. Mas technikak nem
eredményeznek ilyen scorecardot, hanem kozvetleniil mutatjak a nemfizetés valosziniisé-
gét. Ezen modszerek és modellek 6sszefoglald neve a credit scoring lett.

A credit scoring modszerek széles skalaja alakult ki napjainkig. Ebben tobbek kozott szere-
pet jatszott, hogy egyrészt ujabb és Gjabb banki termékek jelentek meg a piacon, masrészt — az
eredményesebb piaci szereplés érdekében — az ligyfeleket is szegmentaltak a bankok. Ezek az
egymastol eltérd termékcsoportok és ligyfélszegmensek mas-mas sajatossagokkal rendelkez-
nek, igy mas vizsgalati szempontokat is igényelnek. Példaul az 0j kérelmezoknél alkalmazhato
kérelem (application) scorecard nem tartalmaz olyan valtozokat, amelyeket egy régebbi ligyfél
Ujabb igénylésénél mar ismeriink (példaul: az eddigi hitelek rendben megtériiltek-e, mennyire
hasznalta ki az eddigi hitelkeretet). A mar meglévé tigyfelekre vonatkozo viselkedési (behavio-
ral) scoring ezeket a visszafizetési €s hasznalati szokasokat jellemz6 adatokat is felhasznalja.

2. A CREDIT SCORINGBAN ALKALMAZOTT MODSZEREK

Acreditscoring modellek feladata, hogy tAimogassak a hitelezési dontést. A modelltdl elvarjuk,
hogy megmondja, milyen véltozokat kell figyelembe venni a dontés sordn (szignifikdns
magyarazé valtozok), és ezek felhasznalasaval megadja a dontési modszert is.

1 Magyarul pontozasos hitel- (vagy hitelkérelem-) mindsitést jelent, de a banki gyakorlatban az angol kifejezést
hasznaljuk.
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A hitelkérelmeket a modellek segitségével szeretnénk két vagy tobb kockazati csoportba
besorolni. Bemutatjuk az erre a célra leggyakrabban alkalmazott médszerek egy lehetséges
csoportositasat (Kiss F. [2003]).

A) Hagyomanyos modszerek:
e linearis valoszinliségi modell,
® probit- és logitmodellek,
e diszkriminanciaanalizis,
o klasszifikacios fak (rekurziv felosztasi algoritmusok),
® linearis programozas,
e k-adik ,,legkdzelebbi szomszéd’-mddszer

B) Mesterségesintelligencia-modszerek:
e neuralis halozatok,
e szakért6i rendszerek,
e genetikus algoritmusok.

Az egyszeriiség kedvéért mi két osztalyba soroljuk az iigyfeleket. Az egyikbe tartoznak
azok, akik nagy valoszinliséggel nem fogjak visszafizetni a hitelt (a ,,rosszak™), a masikba
azok, akiknél ez a valdsziniiség alacsony (a ,,jok”). Feltételezziik, hogy minden tligyfél
besorolhatd a két csoport valamelyikébe, de csak az egyikbe, és hogy ezek a csoportok
valtozatlanok.

Béarmilyen modellt épitiink, elészor el kell donteniink, hogyan definidljuk a jo és a
rossz hiteleket. Tarthatjuk rossz hitelnek példaul a tobb mint 6 honapja lejart kdveteléseket,
vagy a legalabb harom torlesztérészlettel elmaradt iigyfelek tartozasait, de alkalmazhatunk
komplexebb definicidkat is, ha az adatbazisunk lehetdvé teszi.

Ha kész az adatbazis a megfelelden definialt fliggd valtozoval, akkor elkezdédhet a
modellépités. Tekintsiik at a credit scoringban leggyakrabban alkalmazott mddszereket! (A
fenti felsorolasban szerepld ,legkdzelebbi szomszéd”- és genetikusalgoritmus-modszerek
alkalmazasa a gyakorlatban nem elterjedt, ezért ezek ismertetésétol itt eltekintiink.)

2.1. Lineadris valosziniiségi modell

Ez egy linearis regresszios modell, ahol az eredményvaltozé értéke 1, ha az tigylet rossz
hitelnek bizonyult, egyébként 0. A modell:

y=pxte,

ahol y a fizetési problémak meglétét leiré eredményvaltozo,
X a magyarazo valtozok vektora,

B a regresszids paraméterek vektora,

¢ pedig a véletlen valtozo.
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Ekkor az § = /i’x becslés felfoghato az adott x jellemzokkel bird kérelmek esetén becsiilt
nemfizetési valdszintiségként [H(y=1)]. A hitelezési dontés meghozatalakor az igy kapott
becsiilt nemfizetési valosziniiséget kell dsszehasonlitani egy meghatarozott kiiszobértékkel (ez
a vagasi ponthatar — cutoff value). A cutoffértéknél kisebb becsiilt nemfizetési valoszinliségi
kérelmeket el lehet fogadni, a nagyobbakat pedig el kell utasitani.

A modell gyakorlati megvalositasa sordn tobb probléma is felmeriil. Példaul a
maradéktag gyakran nem normalis eloszlasi és variancidja nem allando, tehat a modell
heteroszkedasztikus (1asd példaul Chhikara [1989]). Ennek kovetkezményeként egyrészt a
paraméterek hagyomanyos legkisebb négyzetek (OLS) becslése nem lesz BLUE (legjobb
linearis torzitatlan becslés), és nem lesz hatasos (bar torzitatlan és konzisztens marad), masrészt
a regresszios egyiitthatok becsiilt varianciai és kovariancidi torzitottak és inkonzisztensek,
igy a szokasos tesztek (#- és F-probak) nem érvényesek.

A legfobb problémat viszont az jelenti, hogy a becsiilt beddlési valoszintiség értéke kiviil
eshet az értelmes [0;1] intervallumon, ezért ilyen linedris regressziés modell alkalmazésa a
credit scoring teriiletén nem elterjedt.

2.2. Logit- és probitmodellek

A becsiilt bed6lési valoszinliségnek a [0;1] intervallumba keriilését egy alkalmas transzfor-
macioval lehet biztositani. Az eloszlasfiiggvények alkalmazasa jo6 megoldas, mivel ezek
monoton transzformaciok, és értékkészletiik a [0;1] intervallum.

Valaszthat6 példaul a standard normalis eloszlas a becsiilt bed6lési valoszinliség leirasara:

B
P=0 (%)= [p(2)dz,

ahol @ (.) a standard normalis eloszlas eloszlasfliggvénye, ¢(.) pedig a stirliségfiiggvénye.

Ez adja a probitmodellt.

Ha a logisztikus eloszlasfiiggvényt valasztjuk a beddlési valoszinliség leirasara, akkor
logitmodellt kapunk. Ekkor:

1
1+

p=F(fx)=

A normalis eloszlasfiiggvénnyel szemben a logisztikus eloszlasfiiggvénynek van zart alakja.

Logisztikus regresszio esetén a becsiilt beddlési valdszinliség oddsanak® természetes
alapt logaritmusa irhato6 le a magyarazé valtozok linearis fiiggvényeként:

Ln (odds) = h{lpgj =B, +B X, 4.t BX, =B,

A regresszios paraméterek értelmezését az e (odds ratio) faktor szolgéltatja, amely az
X, magyarazo valtozo egységnyi abszolut ndvekményének az oddsra gyakorolt multiplikativ
hatasat mutatja, a tobbi magyarazoé valtozo szinten tartasa mellett.

2 Az odds, magyarul esélyhdnyados a nemfizetési valoszinliség és a komplementeresemény valosziniiségének
hanyadosa [p/(1-p)].
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Napjainkban a logitmodell a leggyakrabban hasznalt klasszifikacios eljaras a credit
scoring teriiletén. Ennek legfobb okai: kdnnyen interpretalhato, jo a teljesitménye, nemcsak
klasszifikal, hanem beddlési valoszintiséget is becsiil (Bazel I1. el6iras), emellett a modszer
nem feltételezi a magyarazoé valtozok normalis eloszlasat, igy konnyen beépithetok a katego-
rias magyarazé valtozok. Nem elhanyagolhat6 szempont, hogy sok felsdoktatasi intézmény
tananyagaban szerepel, igy tobben értenek hozza, mint példaul a neuralis halézatokhoz.

2.3. Diszkriminanciaanalizis

A scoringmodell feladata az, hogy minden iigyfelet egyértelmiien és pontosan besoroljon
két csoport — j6 adds, rossz ados — valamelyikébe.

A diszkriminanciaanalizis célja a megfigyelt p szamu valtoz6 olyan linearis kombina-
cidinak el6allitasa, amelyek a lehet legjobban elkiilonitik az ismert csoportokat ugy, hogy
minél kevesebb pont maradjon a nem megfeleld csoportban.

2. abra
A diszkriminanciaanalizis grafikus modellje kétvaltozos esetre
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Ha példaul feltételezziik, hogy X, tengelyen jeloljiik a havi kereset 6sszegét, X, tenge-
lyen pedig az adott munkahelyen eltoltott évek szamat, akkor egy nagyon egyszeri, két ma-
gyarazo valtozods credit scoring modellt épitiink fel. A redukalt teret jelz6 egyenesen (X¥)
megkapjuk a jo és rossz ligyletek eloszlasat, valamint azt a vagasi ponthatart (cutoff score),
amely kettévagja az atfedo teriileteket. A pontcsoportok teriiletének atfedései azokat az
eseteket jelzik, amelyeknél a legnagyobb a bizonytalansag a hitelkockazattal kapcsolatban.
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A konzervativ hitelez6k a hitelezés soran ténylegesen alkalmazott ponthatart a metszés-
ponttdl jobbra allapitjak meg, mig az agressziv hitelezési politikat folytatok balra térnek el.

Az ellipszisek lefedik a pontcsoportok egy adott hanyadat (példaul 90-90%-4t). Az A’
egyenesre’ merbleges X* tengelyen a csoportok egyvaltozos eloszlasainak atfedése kisebb,
mint barmilyen mas egyenes esetén.

A diszkriminal6 fiiggvények szamanak fels6 korlatja (a diszkriminans tér lehetséges rangja)
a csoportok (g) és a valtozok (p) szamatdl fiigg, pontosan: min(g—1,p). igy a példankban két cso-
port és két valtozo esetén egydimenzios térre, az egyenesre redukalodik a modelliink.

A kiindul6 helyzet tehat az, hogy adott két tigyfélcsoport: G, a jo adosok és B, a rossz ado-
sok. A feladat az, hogy egy Uj kérelmez6t osztalyba soroljunk az 6t reprezentdlé X=(x,,X,,...,X,)
értékek vektoranak felhasznaldsaval. A diszkriminanciaanalizis el6allitja a X’x diszkriminald
fliggvényt, amelyben A az x, ismérvekhez tartozo egyiitthatok vektora. Ezeket az értékeket az el-
jaras ugy hatarozza meg, hogy a lehet6 legnagyobb kiilonbséget hozza 1étre a két csoport kozott.
(A kiils6 eltérések maximumat — és azzal egyfitt a belso eltérések minimumat — keresi.)

A kérelmez6 jellemzdit tartalmazo x vektorrol a modszer feltételezi, hogy a két csoport-
ban tobbvaltozés normalis eloszlasu®, (u, X ), illetve (u,, ) varhato értékkel és kovari-
anciaval. Jelolje p, annak a valoszinfiségét, hogy egy kérelmez6 az i csoporthoz tartozik, L
(lost profit) azt az elvesztett profitot, amit a jok rosszként valo félreklasszifikalasa okoz, D
(debt) pedig azt a veszteséget, amit egy rossz hitel beengedése (joként valod félreklasszifi-
kalasa) okoz. Abban az esetben, ha feltételezhetjiik, hogy a két csoport kovarianciamatrixai
egyenldk, azaz X. .= X = X, az osztdlyba soroldsi szabalyt a varhato téves besorolasbol eredd
koltségek minimalizalasaval kapjuk.

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

Ax> a+1n[%j,
Lpg
ahol: A=2"(u, — ),

oo ﬂ'(uG; Hs)

Egyébként a kérelmezot a B csoportba soroljuk be.
A diszkriminal¢ fiiggvény, A’x altal kapott értéket tehat az el6zdleg beallitott

Pe

D
cutoff = o+ ln(ﬁ‘]

vagasi pontértékkel kell 6sszevetni. Amennyiben a kérelmez6 a pontérték felett van, akkor
a G csoportba keriil, egyébként a B-be.

3 Az A’ egyenes az elvalaszto hipersik.

4 Epp ez a modszer egyik gyengéje. A normalitasi feltétel ugyanis sokszor nem teljesiil a credit scoring teriiletén,
hiszen mindéségi és diszkrét ismérvek is szerepelnek a modellekben.

5 Az eredmények levezetését lasd példaul THomas, L. C., EpELMAN, D. B. és Crook, J. N. [2002]: Credit Scoring
and Its Applications, Society for Industrial and Applied Mathematics, Philadelphia, 42—46.0.
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Mivel a fenti modellben a diszkriminald fiiggvény x-re elsérendii, igy ezt az eljarast
linearis diszkriminanciaanalizisnek is nevezik. Ez a modszer nagyon sokaig egyeduralkodo
volt a credit scoring modellek kdzott. Ezt a modszert alkalmazta példaul Altman [1968] hi-
res csddmodelljében, magyarorszagi vallalatokra pedig Hajdu Otto és Virag Miklos [1996]
is. Abban az esetben, ha a csoportok kovarianciamatrixai nem egyenlék (X 2X,), az oszta-
lyozasi szabaly x-re négyzetes lesz, ezért ezt a modellt kvadratikus diszkriminanciaanali-
zisnek is szoktak hivni.

2.4. Klasszifikacios fak

A Kklasszifikacids vagy dontési fak, mas néven rekurziv felosztasi algoritmus (Recursive
Partitioning Algorithm — RPA) egy kifejezetten szamitdgépes alkalmazasra kifejlesztett
osztalyozo eljaras. Az alapdtlet az, hogy a kérelemben régzitett valaszok kombinacidi alap-
jan csoportokat képziink, és ezeket a csoportokat j6 vagy rossz hitelkockazatiiként azono-
sitjuk, attol fiiggden, hogy melyik van tobbségben az adott csoportban. Az RPA-mddszer
eredménye egy osztalyoz6 fa, amelynek csomopontjai és agai olyan struktirat alkotnak,
amely egy adott kérelmezot leird jellemzokhdz hozzarendeli a csoportot (j6 adds vagy rossz
ados), igy jelezve, hogy egy 1j kérelmezot célszerli-e meghitelezni, vagy sem.

Az eljaras el6szor két csoportra bontja az Osszes kérelmezot; ez a két alcsoport mar
sokkal homogénebb a hitelezési kockdzat szempontjabol, mint az eredeti. Aztan mindkét
alcsoportot ujabb két még homogénebb csoportra bontja, és az eljaras igy ismétlddik®. Ezért
is nevezik rekurziv felosztasnak. Az eljaras addig folytatoédik, amig a kapott csoport meg
nem felel a végpontkovetelménynek.

Az eljaras alkalmazasahoz harom alapelvet kell lefektetni:

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

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

¢) hogyan soroljuk be a végpontokat a jo vagy rossz kategoriakba.

A végpontok kategoridkba valo soroldsa torténhet egyszeriien ugy, hogy abba a katego-
riaba soroljuk, amelyik tobbségben van az adott alcsoportban. (Ez volt az alapelv.) De jobb
megoldast jelent, ha figyelembe vessziik a téves besorolas eltérd koltségeit is, és a besorolas-
nal ezt a varhat6 koltséget minimalizaljuk.

A legegyszeriibb szétvalasztasi szabalyok minden jellemz0 esetében kivalasztjak a leg-
jobb szétvalasztasi értéket, és ezek koziil kivalasztjak a legjobban szétvalaszto jellemzot €s
vagasi értékét. Hogy mennyire jo a szétvalasztas, arra kiilonb6z0 mérdszamokat lehet al-
kalmazni (példaul Kolmogorov—Szmirnov-statisztika, szennyezettségi index, Gini-mutato,
entropiaindex, y*-statisztika — ez utobbit hasznalja példaul a CHAID?).

A modell egyszert illusztralasara tegyiik fel, hogy N kérelmezot kell a roluk rendelke-
zésre allo két ismérv, x és z alapjan besorolni a G (jok) és B (rosszak) csoport valamelyiké-
be. Egy feltételezett binaris osztalyozo fa lathat6 az alabbi dbran:

6 Vannak olyan mddszerek, amelyek egy 1épésben nem feltétleniil csak kétfelé osztjak az adott csoportot, hanem
akar tobb csoportra is.
7 Chi-squared Automatic Interaction Detector; az eljarasrol olvashatunk példaul HAmor1 [2001] cikkében.
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3. abra
Egy feltételezett RPA-fa

N;
<X > X,
v
P
G
521 > 7
v
N3
B
<X > X)
G B

A fanak négy végpontja van (a korok), amelyek koziil az 1. ésa2.aG,a3.ésa4.aB
csoporthoz van hozzarendelve. Ez a hozzarendelés Gigy torténik, hogy a téves besorolasbol
ered6 varhato koltséget minimalizélja, azaz, mas megfogalmazasban: csékkentse a lehetd
legkisebbre az osztalyozo fa végpontjai és a csoportok kozotti megfeleltetés megvaltoztata-
sa szilikségességének kockazatat.

Annak kockazata (R —risk), hogy a ¢. osztalyozo fa végpontot a G csoporthoz rendeljiik,
a kovetkezéképpen formalizalhato:

R, ()=Dp,p(t|B), ahol tovabbra is

p, jeloli annak valoszintiségét, hogy egy objektum az i (i = G v. B) csoportba tartozik,
D (debt) pedig az a veszteség, amit a rosszak joként valo félreklasszifikalasa okoz,

p(t|i) annak a feltételes valoszinlisége, hogy egy i csoportba tartozo objektum a . vég-
ponthoz keriil besorolasra.

Hasonloképpen, annak kockazata, hogy a t. osztalyozd fa végpontot a B csoporthoz
rendeljiik:

R, (®=Lpp(t|G),

ahol L (lost profit) az elvesztett profitot jelenti, amit a jok rosszként valo félreklasszifi-
kalasa okoz.
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Ezek alapjan, ha R (t)<R(t), akkor a ¢. végpontot az algoritmus a G csoporthoz rendeli,
egyébként pedig a B-hez.

Az RPA a kiindul6 adathalmaz két részre (almintdra) bontasat végzi el az osztalyoz6 fa
tetépontjan. A valogatast egy jellemz6 vagy tobb jellemzo linearis kombindcidjanak fel-
hasznalasaval hajtja végre az alabbiakban — a mintaszennyezettség (impurity) fogalmanak
bevezetésével — definidlt, ,,legjobb” szétvalasztasi szabaly figyelembe vételével.

A t. végponthoz tartoz6 minta szennyezettségének mértéke a kdvetkezoképpen definialhato:

1= R, OptG)+ R, (Op(tB),

amely ugy értelmezhetd, mint a téves besorolasbol szarmazoé varhato koltség akkor, ha a
t. végponthoz tartoz6 objektumokat véletlenszertien rendeljiik a két csoporthoz.

A teljes T osztalyozo fa I(T) szennyezettsége ugy definialhato, mint a végpontok szeny-
nyezettségének Osszege.

A fa barmely pontjaban szétosztott minta szennyezettsége nagyobb, mint a beldle szar-
maztatott almintak szennyezettségének 0sszege. Ennek alapjan a ¢. csomopontban legjobb
besorolasi szabalynak az tekinthetd, amelyiket felhasznalva, a legnagyobb szennyezettség-
csokkenés érhetd el. Ennélfogva tehat az RPA elészor megkeresi az adott pontban legjobb
szabalyt minden jellemzdre, illetve azok kombindacidira, majd ennek alapjan almintdkra
bont. A binaris osztalyozasi eljaras mindaddig folytatodik, amig a tovabbi felbontas lehetet-
len nem lesz, azaz addig, amig a szennyezettség mar nem csokkenthetd. Ekkor a besorolasi
eljaras befejezodik. Az RPA utolsd Iépése a fa megfeleld komplexitdsanak kivalasztasa.

A 3. dbran az RPA-eljarast egy egyszert, két csoportba sorolasi feladaton keresztiil mu-
tatjuk be, amelynek soran két (x €s z) ismérvet hasznalunk. Az RPA el6szor az x valtozot
valasztja osztalyoz6 ismérvnek, és az N, csomdpontban kettébontja az eredeti minta adat-
halmazat. Az ered6 két alminta elemeinek meghatarozasanal az x, vagasi értéket hasznalja
fel mint a legjobb dontési szabalyt. Tehat amennyiben valamely kérelmez6 x valtozoja ki-
sebb vagy egyenld ezzel az értékkel, akkor a baloldali agra keriil, és azonnal besorolodik a
G csoportba a minimalis kockazat mellett. Ellenkez6 esetben az objektum a jobboldali 4gon
az N, csomoponthoz tartoz6 almintéba keriil, ahol egy hasonl6 osztalyozasi eljaras kovetke-
zik a z valtozon alapul6 legjobb dontési szabaly alkalmazasaval.

Az RPA-moédszert sokan vizsgaltak és hasznaltak fel eredményesen. Frydman, Altman
és Kao [1985] a szorult helyzetben levo cégek osztalyozasi problémajat elemezte, dsszeha-
sonlitva az RPA- és a diszkriminanciaanalizisen alapul6 eljarasok hatékonysagat. Marais,
Patell és Walfson [1984] az RPA- és a probitmodellek felhasznalhatdsagat vizsgalta keres-
kedelmi hiteleknél. Srinivasan és Kim [1987] az iparvallalati hitelezésben vizsgalta meg a
dontési fak alkalmazhatdsagat, 6sszevetve a logitmodellel és a diszkriminanciaanalizissel.

A tanulmanyok egyértelmiien azt mutattak, hogy az RPA a tobbi vizsgalt eljarasnal 1é-
nyegesen jobb osztalyba soroldsi pontossagot biztosit. A szerzok egyetértenek abban, hogy
ez a tulajdonsag az RPA-eljarassal el6allitott modellek nemparaméteres mivoltabol fakad.
A mobdszer tovabbi eldonye, hogy automatikusan figyelembe veszi a magyarazé valtozok
kozotti interakciokat (csakugy, mint a neuralis halok), mig a linedris modszereknél ezeket
az interakciokat el6zetesen definialni kell. A mddszer — jo tulajdonsagai ellenére — nem any-
nyira elterjedt, mint példaul a logisztikus regresszio, aminek az lehet az oka, hogy a kapott
score-érték nem folytonos, igy nem lehet a cutoffértéket finoman beallitani.
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2.5. Lineadris programozds

A paraméteres osztalyozasi eljarasokkal szemben egy madsik, igen igéretes megoldasnak
mutatkozik a matematikai programozas, amelynek alkalmazhatdsagat eloszor Mangasarian
[1965] vizsgalta meg két csoport €s linearis diszkriminald fiiggvény esetére. Freed €s Glover
[1981] ramutatott, hogy a matematikai programozas akkor is hasznalhatd, ha a két csoport nem
feltétlen linedrisan szeparalhato, olyan célok alkalmazasaval, mint az abszolut hibak 6sszegé-
nek minimalizalasa (MSAE), vagy a maximalis hiba minimalizalasa (MME). Megmutattak,
hogy egy csoportosztalyozasi problémat linearis programozasi feladatként is meg lehet fogal-
mazni, és ezaltal a modellalkotasban nagyobb szabadsaghoz jutunk anélkiil, hogy a paraméte-
res statisztikai modelleknél szokésos eloszlasra vonatkozo feltétel korlatozna a lehetdségeket.
A modszer illusztralasara vizsgaljunk meg egy egyszerli két csoportra bontasi feladatot!

Legyen N darab kérelem, amelyeket két csoportba (G — jok és B — rosszak) akarunk
besorolni. Az i-edik kérelemhez tartoz6 ismérvértékeket az x, vektor tartalmazza. A feladat
az, hogy meghatarozzuk azt a w vektort és b kiiszobértéket, amelyekre teljestil:

w’x.<b, haieG
€s WX, >b, ha ieB

A w’x=b elvalaszt6 hipersik elhatarolja a keresett két csoportot. Ha o, azt jellemzi, hogy
egy X, adatokkal leirt kérelem mekkora mértékben sérti meg a két csoportot elvalaszté ha-
tart, akkor a feladat ugy irhato fel, hogy meg kell keresni az aldbbi minimumot:

Mianioci ,
i

ahol: w'x<h+ a;, haieG,
w'x >b—a;, ha i€ B.

A probléma tehat egy linearis szeparalasi feladat. A c,a, szorzat igy értelmezhetd, mint
az i. objektum téves besorolasabol eredd koltség, b pedig mint egy vagasi pontérték. Alkal-
mas modon megvalasztva b €s c, €rtékeit, a téves besorolasbol fakado varhaté koltség mini-
malizdlasanak eredményeként megkapjuk a w vektort. Ismerve az optimalis w vektort, az
egyes kérelmekhez szamithatéo w’x; ponteérteket az adott b vagasi ponthatarral Gsszevetve,
elvégezhetd a besorolas.

Hardy és Adrian 1985-ben kimutatta, hogy a matematikai programozas legalabb olyan
eredményesen felhasznalhat6é a problémads hitelek besorolasara, mint a tradicionalisan al-
kalmazott diszkriminanciaanalizisen alapulé modellek. Emellett kiemelték, hogy e mod-
szer 1ényegesen nagyobb rugalmassaggal bir a modellépitésben a kutatok szamara. Példaul
a celfiiggvényben szerepld ¢, sulyok alkalmas véltoztatasaval kovetni lehet a hitelezési poli-
tika konzervativ vagy liberalis iranyt valtozasait.

A modszer rugalmassaganak koszonhetéen barmilyen kivant torzitds is beépithetd a
modellbe. Tegyiik fel példaul, hogy az X egy dummyvaltozo, amely azt irja le, hogy az
igénylé €letkora 25 ev alatti vagy sem (1,0); az X, pedig, amely ugyancsak dummyvaltozo, a
65 év feletti életkort jelzi. Ha azt szeretnénk, hogy a fiatalok alacsonyabb score-t kapjanak,

mint a nyugdijasok, egyszerlien felvessziik a w<w, korlatot.
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Az eljaras egyik hianyossaga, hogy nem tesztelhetd a kapott paraméterek szignifikan-
cidja, mivel nincsenek meg az ehhez sziikséges statisztikai alapok. Nath, Jackson és Jones
[1992] klasszifikacios feladatra szamos adatbazison (de nem hitelezési adatokon) 6sszeha-
sonlitotta a linedris programozast a regresszios megkozelitésekkel. Az 6 eredményeik sze-
rint a linedris programozas nem olyan jol klasszifikal, mint a statisztikai modszerek.

2.6. Neuralis halozatok

A neurdlis halézatokkal eredetileg megprobaltak modellezni az emberi agy kommunika-
ci6s és informdciofeldolgozasi folyamatait. Olyan matematikai modellt akartak felépiteni,
amelynek segitségével a természetes idegsejt (neuron) miikddése szimulalhatd. Egy va-
16sagos neuron szdmunkra fontos részei a dendritek, amelyeken keresztiil jelzés juthat a
neuronba, és az axonok, amelyek segitségével a feldolgozott informacié tovabbjut a tobbi
neuronhoz. Az informaciok feldolgozdsaban fontos szerepet jatszanak a szinapszisok. Az
axonok ezeken keresztiil kapcsolodnak mas neuronok dendritjeihez.

A matematikai neuron egy adott fiiggvénnyel feldolgozza a dendritektdl kapott infor-
macidt, és ha a bemend jel meghaladta az tgynevezett ingerkiiszobértéket, akkor az axon
kozvetitésével tovabbitja az informacidt. Az idegsejt legfontosabb tulajdonsaga az, hogy
allanddan valtoztatja miikodését (azaz a belsd fliggvényét) a kapott informéciok alapjan
—vagyis ,,tanul”. E tanulasi folyamatban jelentds szerepet jatszanak a szinapszisok, ugyanis
képesek erdsiteni vagy gyengiteni a tobbi neuronbdl érkezd jelet. A tanulas folyaman meg-
valtoznak a jelerdsitési tényezdk (mas néven stlyok) a szinapszisokon. A neuralis hal6zat
sok ilyen neuronbol all.

A neuron klasszikus modellje sok (a dendriteknek megfeleld) bemenetbdl és egy ki-
menetbdl (axon) all. A jelerdsitési tényezoket sulyszamokként dbrazoljak, a kiiszobértéket
pedig egy alkalmasan megvalasztott atviteli (aktivizaldsi) fiiggvény allitja eld.

A neuronok a halézaton beliil elfoglalt helyiik alapjan rétegekbe sorolhatok. A bemeneti
jeleket fogadok alkotjdk az igynevezett bemeneti réteget, a kimenetet adok pedig a kime-
neti réteget. E két rétegen keresztiil kommunikal a halozat, ezért ezeket lathatd rétegeknek
is nevezik. A tobbi neuron, amely a haldzat belsejében helyezkedik el, igynevezett rejtett
rétegekben foglal helyet.

A halozat felépitése tetszOleges lehet, pusztan attdl fiigg, hogy mire akarjuk felhasznal-
ni. A 4. dbra egy egyszeri, két réteget tartalmazd halézatot mutat. Hairom bemend valtozé
értékébol dolgozik, és miikodése az f(x) atviteli fliggvény definicigjatol fligg:

e ha f(x) linedris fliggvény, akkor a halézat linedris regresszids modellként viselkedik;

¢ ha f(x) logisztikus fliggvény, akkor a hal6zat logisztikus regresszidés modellként mii-

kodik.
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4. abra

Két rétegbdol allé neuronhalézat

Fizetés Jelenlegi munkahelyén A lakas tulajdoni
eltoltott ido jellemzéje

Csak egy minimalisan haromrétegli hal6zattal lehet tetszéleges modellt eldallitani (két
réteggel a kizar6 vagylagos kapcsolat nem valdsithaté meg). A bemeneti és a kimeneti réte-
gek kozott tetszleges szamu, tigynevezett rejtett réteg helyezkedhet el, azonban leggyak-
rabban az egy (3. abra) vagy néhany rejtett réteggel rendelkezdt alkalmazzak (un. Multi-
Layer Preceptron — MLP).

5. abra
Neuralis halézat egy rejtett réteggel

bemeneti réteg rejtett réteg kimeneti réteg
. ] K

X1

rossz ados
Xn»l 4’

A neuralis halozat helyes miikddése szempontjabol kritikus kérdés a tanitasi, illetve
tanulasi algoritmus helyes megvalasztasa is. Fontos, hogy a tanité adathalmaz megfelelen
legyen kivalasztva, kiilonben rendszeriink nem fog jol mitkddni. A tanulas id6igénye jelen-
tés mértékben fiigg a kezdeti sulyrendszertdl és az eldirt konvergenciahibatol, ezért ezek
alkalmas megvalasztasa fontos feladat a modellépités soran.
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A neuralis haldzatokon alapulé credit scoring modellek fejlesztésével €s ezek alkalmazasa-
ival szamos cikk foglalkozik. Példaul Tam ([1991], [1992]) és Virag, Kristof [2006] dsszevetet-
te e modellek hatékonysagat a klasszikus modszerekkel egy vallalati csddelorejelzési feladat
kapcsan. McLeod et al. [1993] a hitelezési alkalmazasokat vizsgalta meg, West [2000] tobb kii-
16nb6z6 neuralis halozati paradigmara épiild modellt vetett 6ssze hagyomanyos eljarasokkal.
Egybehangzodan allitjak, hogy a neuralis halozat a korabbi pontozasi rendszereknél pontosabb
elérejelzéseket képes adni. Rdadasul a neuralis halézaton alapulo dontési modell kifejlesztése,
karbantartasa olcsobb és gyorsabb, mint amit a korabbi rendszereknél tapasztaltak.

A mobdszer az eldnyei ellenére valdszintileg azért nem annyira elterjedt, mert a dontés-
hozok nem értik a miikodését, szamukra fekete dobozként tizemel.

2.7. Szakertoi rendszerek

A szakért6i rendszer altalanossadgban olyan eljarasok gytijteménye, amelyek egy szakértd
dontéshozatali viselkeldését probaljak utanozni.

A szakért6i rendszereknek négy alapvetd ismérve van:

e arendszer tudasbazison alapul;

e vannak eszkozei a tudasbazis karbantartasara és bovitésére;

e kovetkeztetni tud;

o dontéseit képes magyarazni.

Az alapot ad6 tudasbazis nemcsak adatokat, tényeket, hanem szabalyokat is tartalmaz
arra vonatkozodan, hogy miképpen kell a tudast feldolgozni. A szabalyok matematikai lo-
gikai Osszefiiggések formajaban adhatok meg. Mind a rendszerbe beépitett logika, mind a
szabalyok szintaxisa sokféle lehet. Ezek megfeleld megvalasztasatol nagymértékben fiigg a
rendszer hatékonysaga ¢és a leirhat6 ismeretek mélysége.

A szabalyok altalaban ,,Ha..., akkor...” formajuak. Az alabbiakban felsorolunk néhany
lehetséges szabalyt, amelyek hitelbirald szakértdi rendszerekben eléfordulhatnak:

e ha az illeté kordbban mar kért hitelt, de bebizonyosodott, hogy nem valds adatokat
szolgaltatott, akkor automatikusan utasitsd vissza;

e ha az éves torlesztérészlet meghaladja az éves fizetés 50%-at, akkor utasitsd vissza;

e ha a kérelmezdnek kordbban volt hiteliigylete, és nem volt vele semmiféle fizetési

probléma, akkor néveld 10 ponttal az 6sszpontszamat?;

e ha a kérelmez0 Gsszpontszdma kisebb, mint ¢ | ,, akkor utasitsd vissza a kérelmet, ha
€. T01€ esik, add meg automatikusan, egyébként téltesd ki a kiegészitd {irlapot (ahol
€, € €, €rteket el6zetes szamitasok, illetve becslések adjak).

A szakértdi rendszerek létrehozasanal tobb akadallyal is szembe kell nézniiik az alko-
toknak. Az egyik az, hogy nem minden tudast lehet szabalyokkal vagy egyéb formalis mod-
szerekkel reprezentalni. Példaul az egyszerti hétkéznapi logika, ,,a j6zan paraszti €sz” nem
irhatd le ilyen modon, mert tlsagosan altalanos €s sokrétii, holott majdnem minden ember
rendelkezik vele. Ezért a szakértdi rendszerek csak azokon a teriileteken tudnak eredmé-
nyesen miikodni, amelyek eléggé szlikek ahhoz, hogy jol le lehessen irni 6ket, ugyanakkor

8 Itt a magasabb pontszam jeloli a jobb tigyfeleket (kisebb beddlési valdszinliséget) azért, mert a szakértéi rend-
szereknél ez az elterjedt megoldas.
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elegendéen bonyolultak ahhoz, hogy ilyen eszkdzre sziikség legyen. Emellett a rendszer
létrehozasahoz és karbantartasahoz sziikség van az adott teriilet szakértdire, akiknek a tu-
dasabdl ki lehet indulni. Fontos kdvetelmény, hogy ezek a specialistak olyanok legyenek,
akik a téma alapvetd kérdéseiben egyetértenek.

A hitelkérelmek elbiralasa, az ligyfélmindsités példaul ilyen teriilet. Pau [1986] és Holsapple
et al. [1988] vizsgalta a szakértdi rendszerek pénziigyi menedzsmentben, mindenek el6tt a hite-
lezésben torténd alkalmazhatosagat. Brooks [1989] 6sszegezte az els6 szélesebb korti alkalma-
zasi tapasztalatokat, amelyeket a személyi- és a jelzaloghitelek elbiralasanal szereztek.

3. A KLASSZIFIKACIOS ELJARASOK TELJESITMENYENEK MERESE

A scoringmodellek épitése soran felmeriil a kérdés, hogy mennyire jo az adott modell. Mi-
vel a modellt a jo és rossz ligyfelek azonositasara szeretnénk hasznalni, josagon azt a tulaj-
donsagot értjiik, hogy a modell mennyire képes megkiilonboztetni a két csoportot.

Amennyiben a modell besorolasi pontossagat ugyanazon a mintan ellendrizziik, mint ame-
lyiken megépitettiik, akkor szamithatunk arra, hogy modelliink magyarazoé erejét (illeszkedését)
kedvezdbbnek fogjuk megitélni, mintha az ellendrzést egy masik, az el6z6tdl fiiggetlen mintan
hajtottuk volna végre; azaz alulbecsiiljiik a téves besorolas valoszinliségét. Ez azért valoszinii, mert
a klasszifikaciés modellbe beépiilnek az adathalmaz olyan sajatossagai is, amelyek mas adathal-
mazokban nincsenek. A mintat ezért érdemes kettébontani, az egyik minta szolgal a modellépités
céljaira (training), mig a masik minta (holdout sample) a modell prediktiv erejének ellendrzésére
(validation). A mddszer hatranya, hogy a kisebb minta kovetkeztében mintainformaciot veszitiink.
Ez a hitelezés teriiletén altalaban nem jelent problémat, mert nagy adatbazisok érhetdk el a multbeli
tigyfelekrdl. Lehet ellen6rizni a modellt egy késoébbi idészak adatain is (out-of-time sample).

El6fordul azonban, hogy kevés a rendelkezésre all6 adat, példaul egy 0ij termék vagy 0j
tigyfélcsoport scoringmodelljének épitésénél. Erre az esetre vannak olyan mddszerek, amelyek
ugyanazon a mintan mérik a modell teljesitményét, amelyiken azt épitették, de anélkiil, hogy a
téves besorolas valosziniiségét alulbecsiilnék. Ilyen pédaul a Jackknife-modszer, melynek 1é-
nyege, hogy az n elem{i mintabdl Gjabb n—1 elemii mintakat vesznek visszatevés nélkiil. Azaz
a paraméterek becslésénél mindig egy esetet elhagynak a mintabol, és a megmaradt adatokat
hasznalva becslik a paramétereket, majd az igy elkésziilt modellt ellendrzik a kihagyott ese-
ten, azt vizsgalva, hogy vajon jol sorolja-e be azt. Az eljaras igy folytatddik mindaddig, amig
az Osszes eset sorra nem keriil. A Bootstrap-moddszer is hasonldan ismételt paraméterbecslések
sorozata, de itt az n elemii mintabol Gjabb n elemii mintat vesznek visszatevéssel. A modszerek
igen szamitasigényesek, de ez napjainkban mar nem jelent igazi problémat.

A scorecardok teljesitményének mérésére szolgald eszkdzoket harom csoportba oszthat-
juk (Mays [2004]): (1) szeparacios statisztikak, (2) rangsorolasi statisztikak, (3) elorejelzési-
hiba-statisztikak. Az alabbiakban attekintjiik a szakirodalomban leginkabb ajanlott —illetve
a credit scoring teriiletén leggyakrabban hasznalt — modszereket, mérészamokat.

A tovabbiakban feltételezziik, hogy a modell altal generalt score-értékek egyenesen ara-
nyosak a becsiilt bed6lési valosziniiséggel, azaz a magasabb score nagyobb bedélési vald-
szinliséget, igy rosszabb hitelkockazatu tigyletet jel6l°.

9 A gyakorlatban a bed6lési valoszintiséggel mind az egyenesen, mind a forditottan aranyos score-ok alkalmaza-
sa elterjedt, ezért tisztazzuk, hogy mi az el6bbi megoldast valasztottuk.
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3.1. Szepardcios statisztikak

Kolmogorov—Szmirnov-statisztika
Azt méri, hogy a jok és a rosszak score-jainak eloszlasai milyen messze vannak egymastol.
Formalisan:

KS =max_ |P(s) — P,(s)|., ahol

P(s) =2 _psx),és PB.(S):‘Y@ Dy(%).

(Folytonos score esetén integraljel értend6 a szumma helyett.)

A KS-statisztika tehat a score szerint sorbarendezett sokasadgban a jok és a rosszak
eloszlasanak kumulalt relativ gyakorisaga k6zotti maximalis kiilonbség.

6. dbra
Kolmogorov—Szmirnov-tavolsag

100%

Ps(s)

kumulalt KS tavolsag
relativ
gyakorisag Pa(s)

score Smax

A Kolmogorov—Szmirnov-statisztika a szepardcios statisztikak kozé tartozik, amelyek
csak egy pontban nézik a két csoport kdzotti tavolsagot, tehat nem ragadnak meg minden
fontos tulajdonsagot az eloszlasok alakjaval kapcsolatban. A KS-statisztika is a scorecard
egy altalanos tulajdonsagat jeleniti meg, egyetlenegy pontban nézi a jo és rossz eloszlasok
tavolsagat (ott, ahol ez a tavolsag maximalis), mig a gyakorlatban inkabb az a fontos, ho-
gyan teljesit a scorecard a valasztott cutoff mellett.

3.2. Rangsorolasi staisztikak

A rangsorolasi statisztikak mar a jo és rossz eloszlasok teljes tartomanyara vonatkozd in-
formaciot hasznalnak:

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

Az ¢l6z6 abra a Kolmogorov—Szmirnov-statisztikat abrazolta két gorbe segitségével.
Ugyanez az informécié egy gorbével is megjelenithetd, ha P(s)-t abrazoljuk P (s) fiigg-
vényében. Ezt mutatja a kdvetkez6 abra. A gorbe minden pontja valamilyen s score-hoz
tartozik, a vizszintes koordinatéja P (s), a fligg6leges koordinatéja P(s).
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7. abra
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Ez a ROC (receiver operating characteristic) -gorbe'; tulajdonképpen egy olyan Lorenz-
diagram, amely két kumulalt relativ gyakorisagi sort abrazol egy gorbével. Leirja a scor-
ecard klasszifikacios tulajdonsagat a cutoff score valtozasa esetén. Az elméletileg 1étez6
lehet6 legjobb scorecard ROC-gorbéje a négyzet oldalan fut: a vizszintes tengelyen az (1,0)
pontig, majd a fiiggblegesen az (1,1) pontig. Ekkor az (1,0) pont egy olyan s* score-hoz tar-
tozik, ahol P, (s*)=0 és P (s*)=I, azaz minden rossz s*-nal nagyobb score-ral rendelkezik,
¢s minden jo annal kisebbel. A négyzet atlgjan fekvé ROC-gorbe azt jelzi, hogy minden
score esetén P.(s)= P,(s), azaz a jok €s rosszak aranya minden score esetén allando. Ez
pedig nem jobb, mint a véletlenszerli klasszifikalas ugy, hogy ismert a sokasdgon beliili
jo-rossz arany. Tehat minél tdvolabb van a gorbe az 4tlotol, annal jobb a scorecard. Ha egy
scorecardnak olyan ROC-gorbéje van, amely mindig tavolabb van a diagonalistol, mint egy
masik scorecard gorbéje, akkor az els6 minden cutoff esetén jobban klasszifikal, mint a
masodik. Altaliban azonban a ROC-gorbék metszik egymast, igy az egyik scorecard job-
ban klasszifikal a cutoffértékek egy tartomanyaban, mig a masik a cutoffértékek egy masik
tartomanyaban jobb.

Minél nagyobb tehat a négyzet atloja és a ROC-gorbe altal bezart teriilet, annal pon-
tosabb a klasszifikacio. A Gini-mutato ennek a teriiletnek a kétszerese. A mutatorol el-
mondhato, hogy 0 < G < 1. A mutato értéke tokéletes klasszifikacio esetén 1, véletlenszert
klasszifikalas esetén 0. A SAS altal generalt C és az SPSS altal generalt Area-mutato értéke:
(teriilet + 0,5)." A két mutatd kozotti osszefiiggés tehat: G = 2(C — 0,5). Mindkét mutatd
egy szamban Osszesiti a scorecard teljesitményét a cutoffértékek teljes tartomanyara. Ez
egyrészt frappans megoldas, masrészt viszont félrevezetd lehet, mert szamunkra altalaban a
lehetséges cutoffértékeknek csak egy szlik tartomanyan érdekes a scorecard teljesitménye.

10 A ROC-gorbe elnevezése utal eredetére, mert eredetileg az tizenetek adasa és vétele soran eléforduld klasszi-
fikacios hibak becslésére hasznaltak.

11 Ha az abran a tengelyeket felcseréljiik, akkor valoban ez jelzi a gorbe alatti teriiletet. Az atlo és a gorbe altal
bezart teriilet + 0,5 (az als6 haromszog teriilete).
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3.3. Elorejelzésihiba-statisztikak

Hosmer—Lemeshow-statisztika

A Hosmer—Lemeshow-statisztika az illeszkedés josagat méri logisztikus regresszidés mo-
dellek esetén. A HL-statisztika azt teszteli, hogy mennyire képes a modell az adott score-
tartomanyokra megbecsiilni a rosszak tényleges szamat. A HL-teszthez kapcsolodo tablazat
értékei ugy keletkeznek, hogy az egyes esetek becsiilt beddlési valosziniiségeit novekvo
sorba rendezziik, és az igy keletkezett rangsort & (altalaban 10) egyenld elemszamu csoport-
ra bontjuk (kvantilisekbe — altalaban decilisekbe — rendezziik). Ezek utan megvizsgaljuk,
hogy az egyes csoportokba az egyes kategoriakbol (1,0) hany megfigyelt (observed), és hany
a regresszios becslés altal vart (expected) eset tartozik. A Hosmer—Lemeshow-statisztika
értéke nem mas, mint az erre a tablazatra alkalmazott Pearson-féle (k—2) szabadsagfoku
C-statisztika.

Ellentétben a fenti két mutatoval, a HL-statisztika kisebb értékei jelentik a jobb klasszi-
fikéaciot (nagyobb besorolasi pontossagot).

A HL-statisztika hibaja, hogy nagyon érzékeny a kialakitott csoportok szamara. Ha til
sok kategoriat alakitunk ki, akkor kevés lehet az egyes kategoriaba eso rosszak szama, igy
a modell nehezen tudja pontosan megbecsiilni, a HL-statisztika pedig gyenge teljesitményt
fog jelezni. Ha tul kevés a kategoria, akkor a modell kdnnyen ad j6 becslést, igy a HL-sta-
tisztika szerint mindig j6 a modell el6rejelzo képessége.

Klasszifikaciés tabla (vagy konfiiziés matrix)
A klasszifikacios tabla a helyes és a téves besorolasokat osszefoglaldan egy 2 x 2-es
tablazatban jeleniti meg. A matrix altalanos alakja:

L tablazat
Konfiziés matrix!2
Valosagos kategoria
Klasszifikacios tabla jo rossz
(G) (B)
j0 (elfogadas)
A modell altal (A) g% o n,
besorolt kategéria rossz (elutasitas)
(R) e My g
n, n, n

Ekkor a hibaardny: (n,, +n,)/n.

A credit scoring teriiletén el6fordul, hogy ezt a hibaaranyt ugy lehet minimalisra csok-
kenteni, ha mindenkit jonak klasszifikalnak (mivel a rosszak aranya altaldban kicsi). Termé-
szetesen nagy badarsag lenne valoban igy cselekedni.

Az itt elkdvethetd kétféle hiba — a jok rosszként vald félreklasszifikalasa, azaz elutasi-
tasa, illetve a rosszak joként valo félreklasszifikalasa, azaz meghitelezése — igencsak eltérd
koltségekkel jar. Ha D (debt) jelenti azt a veszteséget, amit egy rossz tigyfél joként valo fél-
reklasszifikalasa (elfogadasa) okoz, és L (lost profit) jelenti az elvesztett profitot, amit egy jo

12 A: accept (elfogadas), R: reject (elutasitas)
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iigyfél rosszként valo félreklasszifikalasa (elutasitasa) okoz, akkor a klasszifikalasi hiba altal
okozott, egy tigyfélre esd varhato veszteség: (L n,. +D n )/n.

A konflizidés matrix nemcsak kiillonbdz6 modellek teljesitményének dsszehasonlitasara
hasznalhatd, hanem a megfeleld cutofférték kivalasztasara is.

Itt azonban meg kell allnunk egy kicsit. A koltségek figyelembe vétele természetesen
jobb, mintha csak a hibak szamat minimalizalnank, viszont a célunk a profitmaximalizalas,
nem pedig a koltségminimalizalds. Sokkal jobb lenne a kiilonb6z6 esetek hasznait figyelem-
be venni. A haszonnak ugyanis van egy természetes viszonyitasi alapja, amelyhez képest
mérhetjiik, legyen az pozitiv vagy negativ. Ez a viszonyitasi alap a dontés meghozatala el6tti
helyzet. Ha helyes a dontés, akkor pozitiv a haszna, ha nem helyes, akkor negativ.

Ha viszont (4gy, mint fentebb) a koltség fogalmaban gondolkodunk, akkor kénnyen ké-
sziilhet olyan koltségmatrix, amely logikailag ellentmondasos, mert nem minden értékének
azonos a viszonyitasi pontja. Gyakran lathatunk példaul ilyen koltségmatrixot:

1. tablazat
Hibas koltségmatrix

Valosagos kategdria
Koltség jo rossz
(S]] (B)
jo (elfogadas) 0 D=1
A modell altal besorolt (A) 0
kategoria rossz (e(tg)tasnas) =1 0

A tényleges cash flow elutasitas esetén ugyanaz lesz, fiiggetleniil att6l, hogy valdjaban jo
vagy rossz ligyfélrdl van-e sz6. Ezért minden ésszerti koltségmatrixban az elutasitas sorban
1év6 két értéknek egyeznie kell.

A koltségeket vagy hasznokat mérhetjiik barmilyen viszonyitasi szinthez, de ennek al-
landoénak kell lennie. Az L elvesztett profit valdjaban egy elszalasztott lehetdség koltsége,
nem tényleges pénzkidramlas. Konnyt elkdvetni azt a hibat, hogy a kiilonb6z6 alternativ
koltségeket (opportunity cost) kiilonb6zé szintekhez mérjiik. A fenti hibas koltségmatrix
példaul magyarazhato igy: ,,4 jo iigyfelek meghitelezésének és a rosszak elutasitasanak
nincs koltsége, mert mindkét esetben jo dontést hoztunk. Ha egy jo tigyfelet elutasitunk,
akkor a kéltség az 1 egységnyi elvesztett profit (L=I1). Ha egy rossz iigyfelet meghiteleziink,
akkor a veszteség a nyujtott hitel 6sszege (D=10).”

Nézziik, miért hibas a fenti gondolatmenet! Elséként tegyiik fel, hogy a banknak mind
a négy tipusbol lesz egy ligyfele. Ekkor a bank eszkodzeiben bealld tényleges nettd valtozas
—-9. Most tételezziik fel, hogy jon négy jo tigyfél, akit meg is hiteleznek, 6k pedig rendben
visszafizetik a hitelt. Ebben az esetben az eszkozokben beallo nettd valtozas +4. A két eset
kozotti kiillonbség 13. Barmilyen viszonyitasi alapot hasznalunk is, ennyinek kell lennie a
kiilonbségnek. Ha viszont a fenti hibas koltségmatrixot hasznaljuk, akkor az els6 esetben a
teljes koltség 11, a masodikban pedig 0 (ezek kiilonbsége pedig nem 13).
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Egy, a fentieknek megfelelé haszonmatrix lehet a 2. tdbldzatban szerepld. A fix 10 egységnyi
hitelosszeg helyett beépitettiik a hitelosszeg nagysagat is. Itt x a hitelosszeg értéke E Ft-ban. Feltéte-
lezziik, hogy a jo hiteleken a bank haszna 10%, nemfizetés esetén a varhato veszteség 80%".

2. tablazat
Haszonmatrix

Valosagos kategoria
Haszon jo rossz

G) (B)

jo (elfogadas)
A modell 4ltal besorolt (A) 0,1x —0,8x
kategéria rossz (elutasitas) 0 0
R)

Sajnos, ezzel a megoldassal kapcsolatban is vannak problémak:

e Azt latjuk, hogy elutasitas esetén nincs valtozas, marpedig a hitelelbiralasnak koltsége
van akkor is, ha elutasitjak a kérelmet.

Ez igazabol nem probléma, mert mind a négy értékbdl kivonhatjuk ezt a hitelelbiralasi
koltséget, de egy konstans hozzdadasa minden értékhez nem valtoztatja az optimumhelyet.'*

e A masik probléma, hogy a rosszak elutasitdsa helyes dontés, ezért valamilyen pozitiv
értéknek kellene tarsulnia hozza; a jok elutasitdsa pedig hibas dontés, ezt negativ értékkel
kellene kifejezni.

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

A cutoff kivalasztasa:

Elmeletileg akkor érdemes befogadni egy kérelmet, ha annak véarhaté haszna pozitiv
(nagyobb, mint az elutasitas varhat6 haszna), azaz a fenti haszonmatrix és p bedélési valo-
szinliség esetén, ha (1-p)0,1x + p(—0,8)x > 0. Jelen esetben a p < 0,0909 beddlési valdszinii-
ségti hiteleket érdemes beengedni.

Ez akkor lenne igaz, ha a cél ezen az egy szegmensen elérhetd profit maximalizaldsa; azaz,
ha a bank dontési tere csak annyi lenne, hogy ide kihelyezi-¢ a pénzét, vagy sem. Altalaban tobb
helyre is kihelyezheti a tokéjét, ezért inkabb akkor érdemes befogadni a kérelmet, ha a befogadas
hozama nagyobb, mint az alternativ befektetés(ek) varhaté hozama. Esetenként tehat inkabb
hozamban (nem profitban) érdemes gondolkodni, és azt maximalizalni. Ekkor viszont mar fel-
meriil a fix koltségek allokalasanak probléméja (nem mindegy, hogy héany hitelre kell elosztani
oket). A fix koltségek elosztasara nem 1étezik egyetlen legjobb eljaras. Az alkalmazando (alkal-
mazhat6) megoldas fiigg a bank szamviteli folyamataito6l és konkrét iizleti céljaitol is.

A gyakorlatban altalaban a cutoffértékek lehetséges tartomanyan megvizsgaljak a mo-
dellépitési vagy tesztelési mintan a kiilonb6zo cutoff- (score vagy becsiilt bed6lési valoszi-
nliség) értékekhez tartozo profit- (vagy hozam-) értékeket, és azt a cutoffértéket valasztjak,
amely mellett a mintan maximalis a profit (vagy hozam)."

13 A nemfizetés esetén varhato veszteséget (loss given default — LGD) valamilyen modon becsiilni kell, értéke
termékenként, tigyfélcsoportonként mas és mas lehet.

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

15 A gyakorlatban az 0j scoringmodell bevezetésénél az els6 iddszakra sokszor olyan cutoffértéket valasztanak,
amely hasonlé beengedési ratat eredményez, mint a meglévo, régi scorecard.
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Brier score

BS - %z(y ~ )y

Itt y =1, ha rossz hitelrél van sz6 és y =0, ha jo; f (1 | x) pedig annak a becsiilt valdszini-
sége, hogy az i objektum a rosszak kozé tartozik. A mutatd értékének elméleti minimuma
0 (tokéletes modell esetén, ami a jok esetén 0 beddlési valosziniséget, a rosszak esetén 1-et
becsiil), maximuma 1 (épp ellentétes besorolas esetén).

Ezen mutatoval egyez6 elven miikddik a logaritmikus score:

Logaritmikus score

Lsz_%ﬁ(yi In 7 (1x,)+(1-y,)In(1- /(1 v+ fa

xi)_l‘)

)= —%éln(

A mutat6 0 kdzeli értékei jelzik a modell jo6 teljesitményét.
A Brier- és a logaritmikus score is az elérejelzési hibat méri, ezért a 0 kozeli értékek
jelentik a nagyobb besorolasi pontossagot.

4. A MODSZEREK HIANYOSSAGAI

A jelenleg hasznalatos credit scoring modellek tobb korlattal is rendelkeznek. Az egyik leg-
fontosabb probléma az, hogy e modellek elsdsorban a hiteliigylet nemfizetési valosziniiségén
alapulnak, amely csak az egyik — bar tény, hogy a legfontosabb — dimenzidja az ennél sok-
kal 0sszetettebb profitmaximalizalasi dontési feladatnak. A masik komoly fogyatékossaga e
modelleknek, hogy legtdbbjiik statikus, azaz csak az adott ligyletre koncentral, nem képes
figyelembe venni a jovében varhato, a jelen tigylet altal indukalt ujabb termékértekesitési
lehetdségeket's, és igy nem képes valdban maximalizalni a profitot. Ezt az ,,egyperiodust”
szemléletet tobbszor probaltak mar javitani, de még nem sikeriilt kielégitden megoldani a
jovében varhato jabb iigyletek eldrejelzésének problémajat.

Egy masik problémaja a jelenlegi scoringrendszereknek, hogy ezt a kérdést akarjak meg-
valaszolni: ,,Mi a valosziniisége annak, hogy a kérelmezé csédbe megy (vagy nem fizet) a jo-
voben egy adott idopontig?” Pedig az is nagyon fontos kérdés, hogy ez a nemfizetés mikor fog
bekaovetkezni. Erre a kérdésre a tilélési fliggvények alkalmazasaval épitett modellek adhatnak
valaszt. Kevesen vizsgaljak, hogy mekkora az a torlesztési késedelem, amely mellett egy adott
igylet még nyereséges marad. Amennyiben a mindsité rendszer kinalna ilyen jellegii infor-
maciokat a dontéshez, sok majdnem sikertelen iigyletet lehetne veszteség nélkiil zarni.

Fontos hidnyossaga még a jelenlegi hitelelbirald rendszereknek, hogy tobbségiik a dontési
javaslat meghozatalakor az adott {igyletet kiragadva vizsgalja. Pedig kivanatos lenne a hitelnyuj-
Portfolioszintii credit scoring esetén a teljes portfolio kockazati helyzetét és a kockazat diverzifi-
kalasara rendelkezésre allo lehet6ségeket is figyelembe kell venni egy dontés meghozatalakor.

16 Vagy a mostani elutasitas miatti esetleges veszteségeket, hiszen lehet, hogy ennek hatdsara a mar meglévo
igyfél mas bankhoz viszi a jovedelmezd hiteleit, megtakaritasait is.
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A negyedik, a fentiekkel dsszefiiggd kérdés az, hogy az tigyfél gazdasagi kérnyezetének
Jjovébeli varhato valtozasat” is eldre kellene jelezni a pontosabb értékelés érdekében. Az
ilyen iranyt kisérletek kozé tartozik a Markov-lancok alkalmazasa.

A mesterséges intelligencian alapulo rendszerek és a hagyomanyos eljarasok kombinacidja-
val a dontéstdmogatasnak a jelenleginél magasabb szintje érhetd el. Az emberi gondolkodast szi-
mulald, a hiteliigyintézok sokéves munkaja soran felhalmozott, szubjektivnek tiind, de igazabol
csupan képletekkel ki nem fejezheto, objektiv tapasztalatok felhasznalasaval miikodo rendsze-
rek a mainal 1ényegesen nagyobb biztonsaggal fogjak tudni timogatni a dontéshozatalt.
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