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Comparison of credit scoring algorithms:
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algorithms vs. traditional methods
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The aim of the study is to compare the performance of logistic regression,
decision tree and random forest on a real P2P (peer-to-peer) lending database.
The peer-to-peer (or person-to-person, P2P) lending market facilitates financial
transactions between borrowers and lenders. Credit risk management is
traditionally based on credit scoring, which is used to estimate the probability of
default on a loan. An appropriate credit-scoring technique is very important for
the long-term success of both financial institutions and P2P lending platforms.
The comparison of credit scoring algorithms is based on Lending Club data. The
database covers the first quarter of 2017 and contains 563 847 observations and
23 different variables. The results obtained suggest that random forest is the better
credit scoring algorithm for the Lending Club database.

Keywords: credit score, peer-to-peer lending, logistic regression, random
forest, decision tree.

JEL codes: G21, G23, D14.

Kiadé: Romaniai Magyar K6zgazdasz Tarsasag, a Babes—Bolyai Tudomanyegyetem
Kozgazdasag- és Gazdalkodastudomanyi Karanak Magyar Intézete és a Partiumi Keresztény Egyetem
ISSN: 1582-1986 www.kozgazdaszforum.ro



Hitelmindésito algoritmusok dsszehasonlitasa:

mesterséges intelligencia alapu algoritmusok

vs. hagyomanyos modszerek
SZILAGYI-NAGY ZETENY!

A tanulmany célja 6sszehasonlitani a logisztikus regresszio, dontési fa és a véletlen
erdd teljesitményét egy valos P2P (peer-to-peer) hitelezési adatbdzison. A peer-to-peer
(vagy személykozi, P2P) hitelezési piac megkonnyiti a hitelfelvevok és a hitelezok ko-
z0Otti pénziigyi tranzakcidkat. A hitelkockdzat-kezelés hagyomanyosan a hitelpontozason
alapszik, amely segitségével a hitelek nemteljesitésének valoszinliségét becsiiljiik. A meg-
felel6 hitelmindsitési technika nagyon fontos mind a pénziigyi intézmények, mind a P2P
hitelezési platformok hosszt tavi sikere szempontjabol. A hitelmindsitd algoritmusok 6sz-
szehasonlitasa a Lending Clubrél szarmazé adatok alapjan torténik. Az adatbéazis 2017
els6 negyedévére terjed ki, 563 847 megfigyelést és 23 kiilonbozd valtozot tartalmaz. Az
eredmények alapjan arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy a véletlen erdd a jobb hitelmind-
sitd algoritmus a Lending Club adatbazisa esetében.

Kulesszavak: hitelmindsités, személykozi hitelezés, logisztikus regresszio, véletlen
erdd, dontési fa.

JEL kédok: G21, G23, D14.

Bevezeto

Teply és Polena (2020) szerint a FinTech pénziigyi innovacidjaként a sze-
mélykdzi (peer-to-peer, P2P) hitelezés egy 1j, online pénziigyi kozvetités, amely
a hitelfelvevoket koti dssze a hitelezékkel. A hitelfelvevdk és a hitelezdk online
P2P-hitelezési platformokon keresztiil keriilnek kapcsolatba egymassal. A P2P-
hitelezési platformok a hagyomanyos bankoknal alacsonyabb kozvetitési koltség-
gel tudnak hiteleket nyujtani, mivel az online jelenlétiik miatt a mtikddési koltsé-
geik alacsonyabbak, mint a fizikai bankoké. Ez teszi lehetdvé a versenyképesebb
feltételek kinalasat a hitelfelvevok €s a hitelezOk szamara. A hitelfelvevok atla-
gosan alacsonyabb kamatlabakat fizetnek a P2P-hitelezési platformokon, mint a
bank altal nyujtott hitelek esetén. A jol diverzifikalt hitelportfolioval rendelkezd
hitelez6k magasabb hozamot érnek el, mint a hagyomanyos megtakaritasi szam-
lakon. Ezek a tények egyre inkabb népszeriivé teszik a P2P-hitelezést mind a
hitelfelvevok, mind a hitelezOk szamara.

! BSc-hallgatd, Babes—Bolyai Tudomanyegyetem, Kozgazdasag- és Gazdal-
kodastudomanyi Kar, e-mail: zeteny.szilagyi@stud.ubbcluj.ro.
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Fontos kiemelni a P2P-hitelezés korlatait is ahhoz, hogy a hitelezési piacrol
egy atfogd képet kapjunk. Zhao et al. (2021) szerint az egyik jelentds korlat a
kockazatkezeléssel kapcsolatos, hiszen a P2P-hitelezési platformokon a hitelfel-
vevok hitelképességének értékelése gyakran kevésbé alapos, mint a hagyomanyos
bankok esetében, ami magasabb kockazatot jelent a hitelez6k szamara. A hagyo-
manyos bankokkal ellentétben a hitelkockdzatot nem a P2P-platformnak, hanem
a befektetéknek kell viselniiik (Stern et al. 2017). A P2P-hitelezés likviditasi koc-
kazata is fontos, a befektetok nem kapjak azonnal vissza a befektetett 0sszeget,
meg kell varniuk a hitel futamidejének a végét. A kamatkockazat és a platform-
kockazat is korlatja a P2P-hitelezésnek, hiszen a P2P-hitelezési platformok tizleti
modelljei és pénziigyi helyzete valtozhat, ami a befekteték szamara kockazatot
jelent. Ezek mellett a platform meghibasodasabol, csalasbol vagy kiberblinzés-
bdl eredd potencialis kockazati tényezok a befektetdkre €s a platformokra is koc-
kazatot jelentenek (Milne—Parboteeah 2016).

A legelsé P2P-hitelezési platformot, a Zopat 2005-ben alapitottak az Egye-
stilt Kiralysagban. A Zopat kovetden szdmos P2P-hitelezési platform jott 1étre,
koztiik tobb mint 1000 Kinaban. Az Amerikai Egyesiilt Allamokban a Lending
Club a legfontosabb P2P-hitelezési platform, amelyet 2014-ben bevezettek a New
York-i tézsdére. A P2P-hitelezés piacanak értéke 2020-ban 84,89 milliard dollar
volt, és az elérejelzések szerint 2028-ra eléri az 578,03 milliard dollar értéket.

Az egyedi hitelkérelmek novekedésével a hitelkockazat értékelése egyre
fontosabba valt a pénziigyi szakemberek és kutatok szamara is. Agoston (2022a)
szerint a hagyomanyos modszerek, amelyek sokaig dominaltak ezt a teriiletet,
egyre nagyobb kihivasokkal szembesiilnek a valtozo gazdasagi kdrnyezet és az
adatok bOsége miatt. Az 1j technoldgidk, mint példaul a mesterséges intelligen-
cia alapu algoritmusok, igéretes alternativat kinalnak a hagyomanyos modellek
mellett.

A tanulmanyban attekintem az 0j megkdzelitéseket, majd hatékonysag és
alkalmazhatosag szempontjabol dsszehasonlitom ezeket a hagyomanyos modsze-
rekkel. Az elemzés célja, hogy betekintést nyujtson abba, hogy miként lehetnek
az uj technoldgiak hatékony eszk6zok a hitelmindsitd intézmények szamara a
kockazatok kezelésében és a dontéshozatalban. A klasszifikacios matrix alapjan
felépitett mérészamok segitségével osszehasonlitom a dontési fa, a véletlen erdd,
valamint a logisztikus regresszio teljesitményét. A modellek teljesitményének ér-
tékelése alapjan arra a kérdésre kapunk valaszt, hogy az 0j technologidk képe-
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sek-e javitani a hitelmindsité intézmények hatékonysagat és eredményességét a
hitelezési dontéshozatal folyamataban.

A tanulmany négy részbdl all. Az elsd fejezet a szakirodalmi attekintést tar-
talmazza, ezt koveti az adatok és a modszertan fejezet, amelyben az elemzésben
hasznalt adatbazis, ennek tisztitasi folyamata és az elemzésben hasznalt modsze-
rek keriilnek bemutatasra. Ezt koveti az eredmények elemzése, majd a kovetkez-
tetések levonasa.

Szakirodalmi attekintés

A hagyomanyos banki hitelezéssel szemben a P2P-hitelezés tijabb megkoze-
litést jelent, amely soran kdzvetlen kapcsolat alakul ki a kdlcsont igénylok és a be-
fektetdk kozott az online platformokon keresztiil. Ezek a platformok alacsonyabb
koltségeket és gyorsabb folyamatokat kinalnak a hiteligényloknek, mikdzben le-
het6séget teremtenek azoknak a befektetdknek, akik hajlandéak kozvetleniil részt
venni a finanszirozasban. A dontéshozoknak fontos megérteniiik mindkét leheto-
ség elonyeit és korlatait annak érdekében, hogy hatékonyan tudjanak valasztani a
finanszirozasi lehetéségek kozott. A hitelezési dontés hasonlod a két finanszirozasi
forras esetén (Kgoroeadira et al. 2023).

Berger et al. (2021) szerint a hitelmindsités egy folyamat, amelynek soran a
pénziigyi intézmények vagy hitelezok eldontik, hogy egy adott hitelfelvevo (fizikai
személy vagy vallalat) képes-e visszafizetni a kolcsont a megallapitott feltételek
szerint. Ez a folyamat segit a hitelezoknek felmérni a kockazatot, amelyet a kélcson
nyujtasa jelent, valamint segit dontést hozni arra vonatkozdan, hogy milyen feltéte-
lekkel adjak a hitelt, vagy hogy egyaltalan megadjak-e azt. Pang et al. (2021) szerint
a hitelmindsité pontszadmok lehetévé teszik a hitelezOk szdmara, hogy meghata-
rozzak azt a valosziniiséget, amellyel a hitelfelvevd vissza fogja fizetni a kdlesont
a megallapitott feltételek szerint. A hitelezok és a hitelfelvevok szamara egyarant
fontos, hogy ezek a hitelmindsitések megbizhatdak és pontosak legyenek.

Szamos tanulmany vizsgalja a hitelmindsit6 algoritmusokat és hasonlitja 6sz-
sze teljesitményiiket (példaul Fraisse—Laporte 2022; Estran et al. 2022; Ahmed
2023; Wang et al. 2023; Song et al. 2023). A hitelmindsitd algoritmusok két nagy
csoportjat kiiloniti el a szakirodalom: a hagyomanyos modszereket és a mestersé-
ges intelligencia alapu hitelmindsité algoritmusokat. Jagtiani és Lemieux (2019)
szerint tobb kiillonbség van a modszerek kozott. A mesterséges intelligencia alapt
modszerek altalaban képesek nagyobb és dsszetettebb adathalmazokkal dolgozni.
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Ezek az algoritmusok hatékonyan ki tudjak hasznalni az adatokban rejlé 6ssze-
fiiggéseket és mintakat. Gyakran jobb teljesitményt nytjtanak a hagyomanyos
modszereknél, mivel képesek bonyolultabb mintakat észlelni. Ez pontosabb és
hatékonyabb eredményeket jelenthet a hitelmindsités soran. A hagyomanyos
modszerek eredményei konnyebben értelmezhetdek, valamint magyarazhatoak,
mivel matematikai modellek alapjan miikddnek.

A hagyomanyos hitelmin6sité algoritmusok az 1970-es években kezdtek el-
terjedni. Ezek az algoritmusok altalaban statisztikai modelleken és szamitogépes
programokon alapulnak, amelyek az tligyfelek pénziigyi adatait és egyéb ténye-
zOket elemzik a hitelképességiik meghatarozasa soran. Fraisse és Laporte (2022)
szerint a hagyomanyos modszerek altalaban statisztikai modellek vagy szabaly-
alapu rendszerek, amelyek elére definialt szabalyok vagy paraméterek alapjan
dontenek. Ezek a mddszerek altalaban nem tudnak adaptalodni az uj adatokhoz
vagy valtozo kornyezeti feltételekhez. A hitelkockazat teriiletén leggyakrabban
hasznalt statisztikai mddszerek a logisztikus regresszio és a Lasso regresszio.
Dumitrescu et al. (2022) szerint a logisztikus regresszio valdszintiségi alaptl osz-
talyozast alkalmaz arra, hogy el6rejelezze, hogy egy ligyfél képes lesz-e torlesz-
teni a hitelt vagy sem. A logisztikus regresszio hasznalhatoé azoknal a hitelezési
platformoknal, amelyeknél a nemteljesitések azonositasi pontossdganak javitasa
a cél, valamint annak megallapitasa, hogy a hitel késedelmes-e.

A mesterséges intelligencia alapl hitelmindsité algoritmusok az elmult
10 évben terjedtek el (Zhou et al. 2019). Ezek az algoritmusok dsszetettebb adat-
elemzést végeznek, és képesek nagyobb adatmennyiségeket és valtozatosabb
adatforrasokat feldolgozni, mint példaul a kdzosségi média aktivitds vagy az on-
line vasarlasi szokasok. Fraisse és Laporte (2022) tanulmanyoztak a kiilonbsége-
ket a mesterséges intelligencia alapu algoritmusok és hagyomanyos modszerek
kozott a hitelmindsités esetén. A modszerek kozotti £6 kiilonbség a flexibilitas és
az adatok elemzésének mélysége.

Dzik-Walczak és Heba (2021) &sszehasonlitotta a logisztikus regresszio €s
a dontési fa teljesitményét. Az elemzésben hasznalt adatbazis a Lending Club
oldalardl szarmazik, a 2011 és 2013 kozotti periodusra vonatkozik. Megallapi-
tottak, hogy a logisztikus regresszio jobb eredményt ért el, mint a dontési fan
alapuld hitelkockazati modell. Ugyancsak a logisztikus regresszio €s a dontési fa
teljesitményét hasonlitotta 0ssze Jagtiani és Lemieux (2019), akik meger6sitik az
elobbi eredményt.
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Wang et al. (2022) a maganszemélyek hitelkockézati jellemzoit vizsgaltak
logisztikus regresszioval, valamint XGBooston alapuld diszkriminacioés modellel.
A nemteljesitések kozotti megkiilonboztetések, a minél pontosabb eredmény eléré-
séhez, XGBoosttal torténtek. A logisztikus regresszio esetén volt a legmagasabb
az AUC értéke és a legnagyobb pontossaggal rendelkezett. Arra a kovetkeztetés-
re jutottak, hogy az XGBooston alapul6 hitelkockazat-értékelési modell nagyon jo
nemteljesitési megkiilonboztetd képességgel és robusztussaggal rendelkezik.

Zhou et al. (2019) egy véletlen erd6 algoritmuson alapuld osztalyozasi mod-
szert vizsgaltak, majd hasonlitottak dssze az eredményeit egy XGBoost algorit-
mussal. Ha a hitelez6 nagyon alacsony elfogadasi szintet alkalmaz, vagyis na-
gyon kis kockazatot vallal, akkor a véletlen erdé hatékonysaga csokken. Ez azt
jelenti, hogy a modszer kevésbé lesz pontos vagy megbizhaté az alacsonyabb
elfogadasi szinteken. A koltségérzékenység figyelembevétele esetén sem sikeriilt
jelentésen javitani a modszer nemteljesitd hitelfelvevok azonositasara vonatko-
26 képességét. Agoston (2022b) az SVM-moédszert hasonlitotta 6ssze a neuralis
haléval, valamint a véletlen erdovel. Az AdaBoostot és a Bagginget hasznalta az
adatok kiegyensulyozasahoz, elemzéséhez, valamint rendezéséhez. Az SVM tobb
mint 5%-kal magasabb osztalyozasi pontossagot ért el az elemzett adatbazison.
Megallapitotta, hogy a csodeldrejelzésben a fejlodés leginkabb a mesterséges in-
telligencianak, valamint a gépi tanulasnak kdszonheto.

A hitelmindsités teriiletén egyre nagyobb szerepet kapnak a modern algorit-
musok, mint példaul a neuralis halézatok, transzformerek és természetes nyelv-
feldolgozasi (NLP) modellek, mivel jelentds elérelépést jelentenek a hagyoma-
nyos statisztikai és gépi tanulasi modszerekhez képest. A neuralis halozatok képe-
sek komplex mintazatok felismerésére, ami hasznos a hitelmindsités soran, ahol
szamos valtozo kolcsonhatasat kell figyelembe venni. A mélytanulasi technikak,
mint a visszacsatolt neuralis halozatok, lehetdvé teszik nagy mennyiségii adat fel-
dolgozasat és az adatok kozotti rejtett Osszefiiggések feltarasat, ami kiillondsen
eldny6s a nemlinedaris kapcsolatok felismerésében.

Wang és Xiao (2022) szerint a transzformerek, amelyeket eredetileg a termé-
szetes nyelvfeldolgozasban alkalmaztak, egyre inkabb beépiilnek a hitelmindsités
teriiletére is. Ezek a modellek hatékonyan kezelik a szekvencialis adatokat és ké-
pesek hosszu tava kapcsolatok azonositasara, ami lehetséget biztosit arra, hogy
a hitelmindsitési folyamatban figyelembe vegyék az id6ben valtozo6 adatokat, pél-
daul az tigyfél hiteltdrténetének alakulasat.
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Az NLP-modellek kiilonosen hatékonyak, amikor nem strukturalt adatokat, pél-
daul szoveges értekeléseket vagy ligyfélpanaszokat kell elemezni. Ezek a modellek
lehetdvé teszik, hogy a hitelmindsitési folyamatba integraljak az ilyen tipusu infor-
maciodkat is, ezaltal novelve a modellek elérejelzd képességét. Az NLP-technikak
segitségével a szoveges adatok elemzése révén még teljesebb képet kaphatunk egy
hitelfelvevé kockazatossagarol Alonso Robisco és Carbo Martinez (2022) alapjan.

Az elmult években a kutatdsok arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy szdmos
hitelkockazat-értékelési teriileten a mélytanulas feliilmulja a hagyomanyos gépi
tanulasi modszereket, és az osztalyozok egyiittesen jelentdsen jobban teljesite-
nek, mint az egyes osztalyozok (Shen et al. 2021). Xia et al. (2017) kutatasa az
egylittes gépi tanulasra épiil, amely tobb technika kombinacidja, amelynek telje-
sitménye jobb, mint az egyes technikaké kiilon-kiilon. Ezen tal arra is kitérnek,
hogy ezek a modellek hogyan hasznalhatok fel hatékonyan a hitelmindsitésben.
Emellett a hibrid modellek, amelyek tobbféle algoritmust 6tvoznek, pontossaguk
miatt egyre népszeribbek.

Rudin (2019) a modern hitelmindsité modellek atlathatésaganak és magya-
razhatosaganak a fontossagat elemzi, foként a mélytanulasi algoritmusok eseté-
ben, amelyek gyakran fekete doboz modszereket alkalmaznak. Kiemeli a magya-
razhat6 mesterséges intelligencia (XAI) jelentéségét, amely novelheti a hitelmi-
ndsitési modellekbe vetett bizalmat.

Adatok és modszertan

Ebben a fejezetben bemutatom az elemzésben hasznalt adatbazist és az adat-
tisztitasi folyamatot, amely magaba foglalja a nem relevans valtozok torlését,
mintavételezést. Az adatok bemutatasa utdn az elemzésben hasznalt modszerekre
is kitérek.

Wang et al. (2021) szerint a Lending Club egy olyan peer-to-peer hitelnytjtd
vallalat, amely egy online platformon keresztiil hozza &ssze a hitelfelvevoket a
befektetokkel. Olyan személyeknek nyujt hitelt, akiknek 1000 és 40 000 dollar
kozotti személyi kolesonre van sziikségiik. A hitelfelvevok a kdleson teljes 0ssze-
ge és a kezelési koltség kozotti kiilonbséget megkapjak. A befektetk a személyi
kolesonokkel fedezett kotvényeket vasarolnak és a Lending Clubnak szolgaltatasi
dijat fizetnek. A vallalat megosztja a platformjan keresztiil bizonyos idészakok-
ban kibocsatott 6sszes hitel adatait.
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Az 1. abran lathatd, hogy az elmult években hany j kolcson kerdilt fel a
Lending Club oldaladra. Az adatokbdl latszik a P2P-hitelezés dinamikus fejlédése.
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Forras: Sajat szerkesztés a Lending Club adatai alapjan

1. abra: A Lending Club altal folyésitott hitelek szama, 2016-2022

Az elemzés a Lending Club 2017-es elsé negyedévének hiteladataira épiil.
Az adatbézis 58 102 hitelfelvevd adatait tartalmazta. Az eredeti adatkészlet 117
valtozot tartalmazott, amelybdl 35, az elemzés szempontjabol relevans valtozot
valasztottam ki. Az 1. tdblazatban lathatok a valtozok nevei, leirdsuk, hogy at
lettek-e alakitva vagy sem, valamint hogy tartalmaztak-e kiugré vagy hidnyzo

értékeket.

1. tablazat: A valtozok leirasa

Atalakitva Viltoz6 neve Leiras I\;Ige;zzlg(_
loan_amnt -
Nem (hitel dsszege) A hitel dsszege. USD
Tgen term (futamid) H}telezem periodus hossza: 36 vagy 60 Hoénap
hoénap.
Igen grade (mindsités) Mindsitési kategoria: A, B, ..., F. —
sub erade Mingsitési alkategoria: az ,,A”-t61 ,,G”-ig
Igen (al-mi_fé sités) terjedd mindsitések tovabbi alosztalyokra -
bontasa, példaul ,,A1”, ,,A2” stb.
Igen emp_length (régiség) Xﬁgkk:gs;ggy hossza a jelenlegi Ev
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Atalakitva Vailtozo6 neve Leiras Mert‘?k-
egység
leen home_ownership A lakastulajdoni statusz: bérelt, sajat, B
& (lakastulajdon) jelzélog, egyéb.
Igen angl_.lal_mcome A hitelfelvevé éves jovedelme. USD
(jovedelem)
. . A hitelfelvevd jovedelmének ellendrzési
verification_status . . O o
Igen (ellenérzési allapot) allapota: ellen6rzott, részben ellendrzott, -
P nem ellendrzott.
loen loan_status A hitel jelenlegi allapota: folyamatban, _
& (nemteljesités) késedelmes, elfogadva, visszautasitva.
Igen purpose (cél) A hitel célja. —
Igen addr_state (4llam) A hitelfelvevd lakhelyének allama. -
delinq_2yrs A 30 napon tuli késedelmes esetek szama
Nem (30 nap késedelmek) |az elmult 2 évben. Darab
leen dti A hitelfelvevé havi jovedelméhez %
& (addssagjovedelem arany)|viszonyitott teljes adossaganak aranya. ?
inq_last 6mths
Nem (megkeresések szama |Megkeresések szama az elmult 6 honapban. | Darab
6 honapra)
earliest_cr_line . A e
Igen (legkorabbi hitelkeret A hitelfelvevd legl.((,)r%bbl bej e!entett Datum
- hitelkerete megnyitasanak napja.
nyitas)
Igen (szé(;gf a&_s;;ma) A szamlak szdma. Darab
pub_rec (negativ Nyilvanos nyilvantartasokban szerepld
Nem események szama) negativ események szama. Darab
Nem (kézz((:i?:lllrzvevs_(sizeelilrﬁ?ék) A jelenleg késedelmes szamlak szama. Darab
Teen total_rev_hi lim A hitelfelvevé sszes rendelkezésre allo USD
& (hitelkeret fels6 hatara)  |hitelkeretének fels6 hatéara.
leen total cu_tl A hitelfelvevo Osszes hitelszamlajanak Darab
g (hitelszamla szamok) |szama.
be oben to bu A rendelkezésre allo, fel nem hasznalt
Nem (hi tgll?ere? aran z) hitelkeret dsszegének aranya a bankkartyak | USD
y esetében.
mo_sin_rcnt_rev_tl_op e . -
Tgen (rulirozé hitelkerat A legutobb,l rulirozo }ntelszamla megnyitasa Hoénap
- X 6ta eltelt honapok szama.
megnyitas napja)
Nem num_actv_rev_tl (aktiv |A hitelfelvevd altal jelenleg hasznalt aktiv Darab

rulirozé hitelek)

rulirozoé hitelszamlak szama.
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Atalakitva Viltozé neve Leiras Meérték-
egység
Nem num_il tl (nem rulirozd | A hitelfelvevo altal hasznalt egyéb Darab
hitelszamlak) hitelszamlak (nem rulirozd) szama.
Nem num_op_rev_tl megnyi- [A hitelfelvevé altal megnyitott rulirozé Darab

tott rulirozo hitelek)  |hitelszamlak szama.

revol _util (rulirozo A hitelfelvevd altal felhasznalt hitelosszeg
Igen hitelhez felhasznalt  |az Gsszes rendelkezésre all6 rulirozo %
hitelosszeg-arany) hitelhez viszonyitva.

num_tl_op_past_l2m A hitelfelvevd altal az elmult 12 honapban

Nem (egy éven beliil . . 1 . Darab
megnyiiott hitelszémilsk) megnyitott hitelszamlak szama.
percent _bc gt 75 A bankkartyak aranya, amelyek esetében
Nem (hitelkeret-kihasznaltsag |a hitelkeret kihasznaltsaga meghaladja %
75% felett) a 75%-ot.
Nem pub_rfic_"bankruptmes A {ly}lv&ll‘l?S nyilvantartasokban szerepld Darab
(cs6dok szama) ¢s0dok szama.
Nem total acc (hitelkeret szdma)|A hitelfelvevd hitelkereteinek szama. Darab

chargeoff within 12
Nem months (12 hénapban  [A 12 honapon beliili hitelkiesések szama. Darab
1év6 hitelkiesések)

deling_amnt (késedelmi |Azoknak a szamlaknak a lejart sszege,

Igen szamlak Gsszege) amelyek kifizetésével a hitelfelvevo késik. usD
tax liens Adotartozasok szama, amely jelzi, hogy

Nem . hanyszor jegyeztek be adotartozasokat, Darab

(adotartozasok) 1144 Giianbob

pusa van.

fico_range low - . i .
Nem (legkisebb FICO-¢rték) A FICO-pontszam* legkisebb értéke. Pontszam
Nem fico_range_high A FICO-pontszam legnagyobb értéke. Pontszam

(legnagyobb FICO-érték)
* AFICO Score egy altalanosan elfogadott hitelkockazat-értékeld pontszam. A Fair Isaac

Corporation (FICO) fejlesztette ki, és a hitelképesség értékelésére hasznaljak.
Forras: A Kaggle-rdl szarmazo valtozok magyardzata

Minden valtozo esetén megvizsgaltam a kiugro értékeket, valamint a hianyzo
értékeket. Egyik valtozo sem tartalmazott hianyzo értékeket, viszont kiugro értéke-
ket talaltam tobb valtozo esetében is. A kiugro értékek kezelése fontos 1épés az ada-
telemzés soran, mivel ezek jelentdsen befolyasolhatjak a modellezés eredményét.
A kiugro értékek azok az adatok, amelyek jelent6sen eltérnek a tobbi adatponttol,
¢és gyakran torzithatjak a statisztikai elemzéseket, példaul a modellek pontossagat
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és megbizhatdsagat. Kiugro értékeknek azokat az értékeket tekintettem, amelyek
meghaladjak a fels6 kvartilis (Q3) és az interkvartilis terjedelem (IQR) masfélsze-
resének az Osszegét. A jovedelem valtozo esetében a 170 900 USD feletti értékeket
szlirtem ki (2913 megfigyelés). Az adozaskotelezettségi arany a havi torlesztorész-
let valtozo esetében a 44,39% feletti értékeket, a szamlak szama valtozo esetében
a 23 darab feletti értékeket sziirtem ki. A ruliroz6 hiteleknél felhasznalt hiteldsszeg
esetében a 122,05 USD volt a kiiszobérték, a hitelez6 hitelkereteinek fels6 hatara
esetében pedig a 82 800 USD. A hitelfelvevé hitelszamlanak szama esetében az 5
darab hitelszamla feletti értékeket sziirtem ki. A 2. tablazat tartalmazza a valtozokat,
a kiiszobértéket a kiugro értékek esetén, és az ezt meghaladé megfigyelések szamat.
A kiugro értékeket kitoroltem az adatbazisbol.

2. tablazat: Kiugro értékek elemzése

Valtozo Kiiszobérték | Mértékegység Megﬁg,yelesek
szama

annual inc (jévedelem) 170 900 USD 2913
dti (adossag arany havi torlesztéssel) 44,391 % 758
open_acc (szamlak szama) 23 Darab 2213
re'voln_utll (rul,lrozo hitelhez felhasznalt 122,054 USD 3
hiteldsszegarany)
total rev_hi lim (hitelkeret felsd hatara) 82 800 USD 2579
total cu_tl (hitelszdmlaszamok) 5 Darab 3310
deling amnt (késedelmi szdmlak szama) 10 Darab 143
mo_sin_rent_rev_tl_op (rulirozo ,
hitelkeret mggny?[égétfai napja) 39 Honap 3149

Forras: Sajat szerkesztés

A mennyiségi valtozok leird statisztikait a 3. tablazat tartalmazza.

A hitel statusza valtozonak hat értéke volt az eredeti adatbazisban (teljesen
visszafizetve, leirasra keriilt, folyamatban levo, tiirelmi idében levd, 16-30 nap
kozotti késedelemmel rendelkezik, 31-120 nap kozotti késedelemmel rendelke-
zik), az elemzés szempontjabol ezek koziil kettd volt relevans (a teljesen visz-
szafizetett és a nemteljesitd hitelek), a masik négy értéket eltavolitottam az adat-
bazisbol. A hitel statusza valtozobdl 1étrehoztam igy a nemteljesités valtozot. A
nemteljesités valtozo binaris valtozo: a 0 érték a teljesito hiteleket, az 1-es érték a
nemteljesitd hiteleket jeloli, amint az a 4. tablazatban is lathato.

Az adattisztitas utan az adatbazis 13 182 olyan iigyfél adatat tartalmazta, aki
visszafizette a hitelt, illetve 3904 nemteljesito ligyfél adatat.
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3. tablazat: A mennyiségi valtozok leir6 statisztikai

Viltozo Min Median Atlag Max Merte'k-
egyseg
loan amnt 1000,000{ 12 000,000{ 14 180,000[ 40 000,000 USD
annual income 5000,000{ 64 000,000{ 69 433,000[ 170 000,000 USD
loan_status 0,000 0,000 0,231 1,000| Kategoria
delinq 2yrs 0,000 0,000 0,322 25,000 Darab
dti 0,000 17,422 17,983 44,333 %
inq last 6mths 0,000 0,000 0,491 5,000 Darab
open_acc 1,000 10,000 10,000 23,000 Darab
pub_rec 0,000 0,000 0,254 47,000 Darab
acc_now_delinq 0,000 0,000 0,010 1,000 Darab
total rev hi lim 300,000[ 23 300,000] 27 342,000 82 800,000 USD
total cu tl 0,000 0,000 0,941 5,000] Darab
bc _open to_buy 0,000 5650,000 9644,000| 78 827,000 USD
mo_sin rcnt rev _tl op 0,000 7,000 10,051 39,000] Hoénap
num actv rev tl 0,000 5,000 5,172 21,000 Darab
num il tl 0,000 6,000 8,123 81,000 Darab
num op rev tl 1,000 7,000 7,732 23,000] Darab
revol util 0,000 46,300 46,894 116,200 %
num _tl op past 12m 0,000 2,000 2,321 20,000| Darab
percent_bc gt 75 0,000 33,300 38,832 100,000 %
pub rec bankruptcies 0,000 0,000 0,162 5,000 Darab
total acc 2,000 21,000 22,611 87,000/ Darab
chargeoff within 12 months 0,000 0,000 0,070 6,000 Darab
deling_amnt 0,000 0,000 0,000 0,000 USD
tax_liens 0,000 0,000 0,060 46,000 Darab
fico range low 660,000 690,000 696,100 845,000| Pontszam
fico_range high 664,000 694,000 700,100 850,000| Pontszam

Forrads: Sajat szamitds
4. tablazat: Hitelek szama az atalakitasok elott és utan
Viltozé |

Hitelek szama

Hitel statusza

Teljesen visszafizetve 13 182
Leirasra keriilt 3904
Folyamatban levo 24 952
Tiirelmi idében 1évo 238
16-30 nap kozotti késedelemmel rendelkezik 115
31-120 nap kozotti késedelemmel rendelkezik 643
Osszesen 43 034
Nemteljesités

Teljesitd (0) 13182
Nemteljesito (1) 3904
Osszesen 17 086

Forras: A Lending Club oldalardl szarmazo adatok alapjan sajat szerkesztés
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Modszertan

Az adatbazis tisztitasa utan a logisztikus regresszio, a dontési fa, valamint a
véletlen erdd teljesitményét hasonlitottam dssze.

Logisztikus regresszio

Chang et al. (2022) szerint a leggyakrabban hasznalt statisztikai modszer a
nemteljesitési valoszinliség becslésére a logisztikus regresszio. A fliggd valtozo
binaris, 0 az értéke a jol teljesitd tigyfelek esetén, 1 pedig a nemteljesitd ligyfelek
esetén. A binaris logisztikus regresszio alakja a kovetkezo:

Py =1x, ... ... X)) =T B, +Bx, + ... +Bx, + ¢, (D
ahol y egy binaris fliggd valtozo, amely értéke 0 vagy 1. Az x-ek a fliggetlen val-
tozok, amelyeket a T fiiggvény leképez valds szamokra 0 és 1 kozott, gy, hogy
a becsiilt érték [0,1] kozotti legyen. Az € a hibatagot jeloli. A kovetkezo egyenlet
mutatja, hogy a T fiiggvény hogyan képezi le ezeket az értékeket:

eX
T(x) = T+ o 2
Ezt kdvetden definidlasra keriilt 77(x) = P (v = 1|x), amely a kdvetkezo:

eﬁU +Bx A+ + B,

ﬂ(x): 1+ 6,80+/31x1+.4....+/3kxk (3)

Majd a log-likelihood fliggvény maximalizalasaval becsiiljiik az egyiittha-
tokat. Brimacombe (2016) szerint a log-likelihood a bemeneti adatokra val¢ il-
lesztésének a mértéke, valamint azt mutatja, mennyire valoszinii, hogy a modell
elorejelzi a megfigyelt adatokat.

Wilkinson et al. (2022) szerint az esélyhanyadosok (odds ratios) hasznosak
a logisztikus regresszio eredményeinek az értelmezésében. Az esélyhanyadosok
segitségével konnyebben lehet értelmezni, hogy a kiilonbozo fiiggetlen valto-
z0k milyen mértékben és iranyban befolyasoljak a nemteljesitési valoszintiséget.
A B, egyiitthato esélyhanyadosa a kovetkezSképpen szamithato ki:

P(y=0]x.+1) P(y=0x)
OR = 5= l\xj 0 Py = 1|xj) =P “4)

Az es¢lyhanyadosok megmutatjak, hogy egy egységnyi névekedés az x,
fiiggetlen valtozoban hogyan befolyasolja az esélyeket, annak érdekében, hogy
a fiiggd valtozo y értéke 1 legyen. Ha az esélyhanyados nagyobb, mint 1, akkor
a novekedes az x, valtozoban fogja ndveli annak az es¢lyét, hogy y=1 legyen. Ha
az esélyhanyados kisebb, mint 1, akkor a névekedés az X, valtozoban csokkenteni
fogja az esélyét annak, hogy y=1 legyen.
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Dontési fa

Chang et al. (2022) szerint a dontési fa egy prediktiv modell, amely egy fa
struktirajat hasznalja az adatok osztalyozasara vagy regresszidjara. A dontési fa
kezdetben egy gyokér csomopontbol indul ki, amely tartalmazza az 6sszes ren-
delkezésre allo adatot. Ezutan az algoritmus kivalaszt egy attributumot, amely
felhasznalva felosztja az adatokat kiilonbozd agakra. A felosztasok az attributum
értekétdl fliggenek, és ezzel a fa ndvekszik, ahogy haladunk lefelé a gydkértdl a
levelekig. A dontési fa folytatja az attributumok felosztasat minden 4j agon, és
rekurziv médon halad lefelé a fa struktarajaban. Amikor elér egy leallasi feltételt,
példaul a fa maximalis mélységét, az adatok egy bizonyos szdmu csoportra vald
felosztasat vagy mas elére meghatarozott feltételeket, akkor leveleket hoz létre.
Ezek a levelek tartalmazzak az osztalyozas vagy regresszio eredményeit.

Kim et al. (2019) szerint a dontési fa eldnyei kozé tartozik az egyszeriiség
és az érthet0ség, mivel konnyen értelmezhetd és magyarazhaté az eredménye.
Azonban figyelembe kell venni, hogy hajlamos lehet az overfittingre, kiillondsen
bonyolult adathalmazokon. Emellett fontos az optimalis paraméterezés és a tilta-
nulas elleni védelem alkalmazasa annak érdekében, hogy hatékonyan miikodjon
az adott probléma megoldasa soran.

Véletlen erdé

Teply és Polena (2020) szerint a véletlen erd6 egy olyan egyiittes tanula-
si modszer, amelynek célja, hogy kezelje azt a problémat, hogy a dontési fak
konnyen szabalytalan mintava valnak, ha tobb elagazasuk van. Ez a jelenség tu-
lillesztéshez vezethet, mivel a variancia minden esetben magas lesz, még akkor
is, ha alacsony az eltérés. A véletlen erd6k olyan értéket konstrualnak, amelyek
minimalisan eltérnek a dontési faktol, hogy csokkentsék a variancia hatasat. Ez a
minimalis eltérés a mintavételezésben nyilvanul meg. Altalanossagban elmond-
hat6, hogy tobb dontési faval az eldrejelzések eredményei pontosabbak lehetnek,
ami egy jobb modellstabilitast jelent. Ez azonban hosszabb képzési id6t is jelent,
ezért a modell teljesitményének elérésekor figyelembe vessziik az egyensulyt a
képzési id6 és a modell stabilitasa kozott.

A modellek teljesitmények 6sszehasonlitasdara hasznalt modszerek

A hitelmindsité algoritmusok teljesitményének Osszehasonlitdsara és érté-
kelésére tobb modszer alkalmazhato, amelyek segitenek meghatarozni, hogy az
egyes algoritmusok mennyire pontosak és megbizhatdak a nemteljesitd és jol tel-
jesito tigyfelek eldrejelzésében. Az altalam hasznalt modszerek a klasszifikacios
matrix, az AUROC (AUC) és ROC gorbe.
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A klasszifikacids matrix négy elemet tartalmaz, amelyek alapjan mérhet6 az
algoritmus teljesitménye. Ez a négy elem a kdvetkezd: az igaz pozitiv arany (true
positive rate) azoknak az tigyfeleknek az aranya, akik ténylegesen nemteljesit6k
¢és a modell helyesen azonositotta dket; az igaz negativ arany (true negative rate)
azoknak az ligyfeleknek az aranya, akik ténylegesen teljesitdk és a modell helye-
sen azonositotta 6ket; a téves pozitiv arany (false positive rate) azoknak az ligyfe-
leknek az aranya, akik teljesitok, de a modell tévesen nemteljesitonek mindsitette
Oket; valamint a téves negativ arany (false negative rate) azoknak az iigyfeleknek
az aranya, akik nemteljesiték, de a modell tévesen teljesitdnek mindsitette ket.

A klasszifikacios matrix alapjan kiszamithatoak a kovetkezd mutatok: a pon-
tossag (accuracy), amely az Osszes helyesen osztalyozott ligyfél ardnya az Gsszes
tigyfélhez viszonyitva; az érzékenységi mutato (sensitivity), amely azt mutatja,
hogy a pozitiv osztalyba tartozé megfigyelések mekkora szazaléka van helyesen
azonositva. A specificitas (specificity) mutatd, ami azt jelzi, hogy a negativ osz-
talyba tartoz6 megfigyelések hany szazalékban lettek helyesen azonositva.

Shi et al. (2019) szerint az AUROC (AUC), vagyis a Receiver Operating
Characteristic (ROC) gorbe alatti teriilet, egy fontos mérészam a klasszifikacios
modellek teljesitményének értékelésére. A ROC gorbe az algoritmus érzékeny-
ségét (sensitivity) abrazolja a téves pozitiv arannyal kiilonb6z6 kiiszobértékek
mellett. A gorbe alatti teriilet (AUC vagy AUROC) azt mutatja meg, hogy az al-
goritmus mennyire jol tud kiilonbséget tenni a nemteljesitd és a teljesitd tigyfelek
kozott. Ez az érték 0,5 és 1 kozott mozog, minél kisebb, annal rosszabbul teljesit
a modell, minél kozelebb van 1-hez, annal jobban teljesit a modell.

Eredmények

A valtozok kozotti Osszefiiggéseket vizsgaltam annak érdekében, hogy
megallapitsam, hogy a nemteljesités valtozot milyen tényezok befolyasoljak.
A khi-négyzet probat hasznaltam a mindségi valtozok esetén és a t-tesztet a meny-
nyiségi valtozok esetén. A tesztek eredményei a mellékletben talalhatok. A tabla-
zatban fel van tiintetve a valtozok neve, a t, illetve a ? statisztika értéke, valamint
a szignifikanciaszint (p). Abban az esetben, ha a szignifikanciaszint kisebb 0,05-
nél, kapcsolat mutathat6 ki az adott valtozé €s a nemteljesités kozott.

Tanulo és teszt adatbdzis

Az adatbazist véletlenszeriien felosztottam tanulo és teszt adatbazisra. A fel-
osztast kdvetden az eredeti adatbazis 70%-a a tanuld adatbazis, 30%-a pedig a
teszt adatbazis lett. A tanuld adatbazison torténik a modellek becslése, a teljesit-
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ményiik értékelése pedig a teszt adatbazison. A tanul6 adatbazis 9228 jo ligyfelet,
valamint 2733 rossz iigyfelet, a teszt adatbazis pedig 3954 jo tigyfelet és 1171
rossz iigyfelet tartalmaz.

Logisztikus regresszio becslése

Elso 1épésben Iépésenkénti (stepwise) logisztikus regressziot becsiiltem a
nemteljesitési valoszinliség becslésére a tanuld adatbazison. A stepwise logiszti-
kus regresszio 1€pésrol 1épésre dontést hoz arrol, hogy mely valtozokat kell hoz-
zaadni vagy eltavolitani a modellbdl (Estran et al. 2022). Hasznalata lehetové
teszi a modell automatikus optimalizalasat és egyszerisitését anélkiil, hogy ma-
nualisan dontést kellene hozni minden egyes valtozorol.

5. tablazat: A nemteljesitési valosziniiséget befolyasolo tényezok
a logisztikus regresszio alapjan

Viltozo Egyiitthato| Std. hiba | z érték Pr(>|z|) |Esélyhanyados
Konstans 1,458 0,804 1,813 0,070 —
gradeB 0,456 8,057 4,570 < 0,001 1,578
gradeC 0,765 0,101 7,541 < 0,001 2,149
gradeD 1,036 0,112 9,231 < 0,001 2,818
gradeE 1,214 0,130 9,329 < 0,001 3,367
gradeF 1,275 0,170 7,490 < 0,001 3,579
gradeG 1,440 0,218 6,591 < 0,001 4,220
num actv rev tl 0,081 0,009 8,470 < 0,001 1,084
home ownershipJelzalog -0,405 0,052 -7,677 < 0,001 0,667
term 60 months 0,436 0,061 7,087 < 0,001 1,546
total rev hi lim -0,004 < 0,001 -5,424 < 0,001 0,996
loan amnt < 0,001 < 0,001 7.705 < 0,001 1,000
annual inc -0,046 < 0,001 -4,727 < 0,001 0,955
fico_range low -0,005 0,001 -5,664 < 0,001 0,995
inq last 6mths 0,107 0,026 4,045 < 0,001 1,113
Dti 0,010 0,003 3,452 < 0,001 1,010
Veriﬁcation_statusSource 0,149 0.057 2,606 0.009 1161
Verified
verification statusVerified 0,162 0,065 2,468 0,014 1,176
tax_liens -0,153 0,072 -2,102 0,036 0,858
purposeSmall business 1,063 0,319 3,322 0,001 2,894
purposeVacation 0,950 0,343 2,769 0,006 2,586

Forras: Sajat szamitds

A mindsités (grade), a jelenleg hasznalt aktiv rulirozoé hitelszamlak szama
(num_actv_rev_tl), a lakastulajdon tipusa (home ownership), a hitel hossza
(term), az Osszes rendelkezésre allo hitelkeret felsd hatara (total rev hi lim), a
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hitel 6sszege (loan_amnt), az éves bevétel (annual inc), a FICO pontszam leg-
kisebb értéke (fico range low), a megkeresések szama (inq_last 6mths), az 6sz-
szes adossagkotelezettség aranya (dti), a jovedelem ellenérzési allapota (verifica-
tion_status), az adotartozasok szdma (tax_liens), valamint a hitel célja (purpose)
valtozok bizonyultak szignifikansnak. A logisztikus regresszié eredményeit az
5. tablazat tartalmazza.

A teszt adatbazison teszteltem a logisztikus regresszid eldrejelzé képessé-
gét. Az osztalyozasi hatékonysagot a klasszifikacids matrix alapjan vizsgaltam.
A 6. tablazat a klasszifikacios matrixot tartalmazza, amely a tényleges €s logiszti-
kus regresszio altal elérejelzett értékeket mutatja.

6. tablazat: Klasszifikaciés matrix: logisztikus regresszio

P Tényleges
Elorejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 1515 140
Nemteljesités (1) 2439 1031

Forras: Sajat szamitds

Az elemzés alapjan a pontossag mutatd értéke 0,4968, ami azt jelenti, hogy
49,68%-ban helyesen osztalyozta az tigyfeleket a logisztikus regresszio. Az érzé-
kenységi mutato 0,3832, ami azt mutatja, hogy a teljesito osztalyba tartozo6 igy-
felek 38,32%-a helyesen lett azonositva. A specificitas mutato6 értéke 0,8804, ami
azt jelzi, hogy a nemteljesitd ligyfelek 88,04%-a lett helyesen azonositva. A pozi-
tiv elérejelzési érték 91,54%, mig a negativ elérejelzési érték 29,71%.

A ROC gorbe grafikusan abrazolja az osztalyozé modell érzékenységét és
specificitasat kiilonbozo kiiszobértékek mellett. A 2. dbra a ROC gorbét szemlél-
teti a logisztikus regresszid esetén. Az AUC, vagyis a gorbe alatti teriilet nagysaga
0,6318, tehat a modell egy kdzepesen jo osztalyozasba sorolhato.

Ezutan a WoE transzformalt® adatok segitségével is becsiiltem a logisztikus
regressziot. Stepwise logisztikus regressziot hasznalva megallapitottam, hogy a
hitel 0sszege (loan_amnt _woe), a futamidd (term_woe), az al-mindsités (sub

2 A WoE-transzformacio lényege, hogy az adott adathalmazban 1évé figgetlen
valtozokat csoportokba rendezze a fiigg6 valtozd alapjan, ami elGsegiti az elemzést és a
modellezést (Siddiqi 2012). A WoE-értékek azt mutatjak meg, hogy az adott csoporthoz
tartoz6 megfigyelések mennyire hordoznak informaciot a fiiggé valtozoé valdszintiségének
szempontjabol. Minél magasabb a WoE-érték, annal jelentésebb és fontosabb informdciéval
rendelkezik a csoport az elorejelzések esetén.
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grade_woe), a munkaviszony hossza (emp_length woe), a lakastulajdon tipusa
(home_ownership_woe), az éves jovedelem (annual inc_woe), ajovedelem ellen-
Orzési allapota (verification status woe), a lakhely (addr_state woe), az 8sszes
adossagkotelezettség aranya (dti_woe), a legkorabbi bejelentett hitelkeret (ear-
liest cr line_woe), a FICO-pontszam legkisebb értéke (fico range low woe),
a megkeresések szdma (inq_last 6mths woe), a hitelkeretek szadma (total acc
woe), az 6sszes rendelkezésre allo hitelkeret felsd hatara (total rev_hi_lim_woe),
valamint a hitelfelvevd altal jelenleg hasznalt aktiv rulirozé hitelszamlak szama
(num_actv_rev_tl woe) bizonyultak szignifikdnsnak a nemteljesités elorejelzésé-
ben. Az eredmények a 7. tdblazatban lathatoak.
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2. abra: ROC gorbe: logisztikus regresszio

7. tablazat: A nemteljesitési valosziniiséget befolyasolo tényezok
WoE-transzformacidval

Viltozé Egyiitthat6 Std. hiba Z érték Pr(>|z))
Konstans -1,217 0,023 -51,574 < 0,001
loan amnt woe 0,908 0,115 7,890 <0,001
term_woe 0,439 0,080 5,461 < 0,001
sub grade woe 0,469 0,087 5,366 <0,001
emp_length woe 0,489 0,248 1,969 < 0,001
home ownership woe 0,943 0,122 7,713 < 0,001
annual inc woe 0,747 0,169 4,421 <0,001
verification status woe 0,261 0,094 2,770 <0,001
addr state woe 0,879 0,238 3,681 < 0,001
dti woe 0,467 0,110 4,251 < 0,001
earliest cr line woe 0,649 0,222 2,914 < 0,001
fico_range low_woe 0,203 0,086 2,341 < 0,001
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Valtozo Egyiitthato Std. hiba Z érték Pr(>iz|)
inq last 6mths woe 0,564 0,123 4,568 <0,001
total acc woe 1,142 0,293 3,895 < 0,001
total rev hi lim woe 0,763 0,215 3,537 < 0,001
num_actv_rev_tl woe 0,697 0,148 4,701 < 0,001

Forras: Sajat szamitds

A 8. tablazatban a WoE-transzformacidval becsiilt logisztikus regresszio tel-

jesitménye lathat6 a klasszifikacids matrix alapjan.

8. tablazat: Klasszifikaciéos matrix: logisztikus regresszio
WoE-transzformaciéval

.. Tényleges
El lzett
orejeize Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 1552 147
Nemteljesités (1) 2402 1024

Forras: Sajat szamitds

Az elemzés alapjan 50,26%-ban helyesen osztalyozta az ligyfeleket a logisz-
tikus regresszid WoE-transzformacioval. A teljesitd iigyfelek 39,25%-a, mig a
nemteljesitd iigyfelek 87,45%-a lett helyesen azonositva a modell ltal. A pozitiv
elorejelzési érték 91,35%, mig a negativ eldrejelzési érték 29,89%.

Az AUC értéke 0,6335, tehat a modell hasonloan kiilonbozteti meg a teljesitd
és nemteljesito tigyfeleket az adott adathalmazon, mint a nem transzformalt ada-
tokon becsiilt logisztikus regresszid. A ROC gorbe a 3. abran lathato.
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3. abra: ROC gorbe: logisztikus regresszié6 WoE-transzformacioval
Dontési fa
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A dontési fat alul-mintavételezéssel hasznaltam az els6 1épésben. Moscato et
al. (2021) szerint az alul-mintavételezés kiegyensulyozottabba teszi az adatokat,
ami segiti abban, hogy ne csak a tobbségi osztalyra optimalizaljon. Ez javitja a
modell pontossagat, az osztalyozé helyes eldrejelzéseinek aranya sokkal ponto-
sabb lesz. Létrehoztam az alul-mintavételezett tanuld adatbazist, amelyben 2951
jo ligyfél, valamint 2733 rossz ligyfél volt.

Meghataroztam az X-relative error értékét is, amely megmutatja, hogy a ke-
resztvalidacié soran mért elemzés szerint a fa mennyire teljesit jol az adott adat-
halmazon. Minél kisebb az érték, annal jobban altalanosithat6 a kapott dontési
fa. Ezt kovetden a kapott értékkel metszettem a dontési fat, eredményképpen azt
kaptam, hogy amennyiben a hitel A vagy B mindsitésbe lett besorolva, a nemtel-
jesités valoszintisége 0,32, tehat 32% volt. A C mindsitésii hitelek esetén a lakas-
tulajdon valtozo is figyelembe lesz véve. A CP-értékkel metszett dontési fa a 4.
abran figyelhetd meg.
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Forras: Sajat szerkesztés

4. abra: Metszett alul-mintavételezett dontési fa
A teszt adatbazison teszteltem az alul-mintavételezett dontési fa elérejelzo
képességét klasszifikacios matrixszal. Az eredmények a 9. tablazatban talalha-

tok.

9. tablazat: Klasszifikacios matrix: alul-mintavételezett dontési fa

. Tényleges
Elérejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 2615 442
Nemteljesités (1) 1339 729

Forras: Sajat szerkesztés
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65,25%-ban helyesen osztalyozta az ligyfeleket az alul-mintavételezett don-
tési fa. A teljesitd ligyfelek 62,25%-a, a nemteljesitd osztalyba tartozo iigyfelek
66,14%-a lett helyesen azonositva. A klasszifikdcids matrix utdn megrajzoltam a
ROC gorbét, amely az 5. abran lathat6. Az AUC értéke 0,642, tehat a modell egy
kozepesen jo osztalyozasba sorolhato.
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5. abra: ROC gorbe: dontési fa alul-mintavételezéssel

Shi et al. (2019) szerint a veszteségmatrix egy olyan technika, amely figye-
lembe veszi az osztalyozasi hibak koltségeit a modell épitése soran. Ez igen hasz-
nos egyensulyhianyos adatkészletek esetén, ahol az egyes osztalyok el6rejelzési
hibai kiillonb6z6 mértékii koltségekkel jarhatnak. Harom kiilonb6zo koltségérté-
ket hataroztam meg: amennyiben helyes a besorolds a dontési fan beliil, a kdltség
0, amennyiben egy rossz hitelr6l van sz6, ami jo besorolast kapott, a kdltsége 10
lesz. A harmadik esetben, amennyiben van egy jo hitel, viszont ez rosszként van
besorolva, a koltség egyenlo lesz 1-gyel.

A dontési fa esetében a mindsités (grade), a rendelkezésre allo, fel nem hasz-
nalt hitelkeret 0sszegének aranya a bankkartyak esetében (bc_open_to buy), az
Osszes rendelkezésre allo hitelkeret fels hatara (total rev_hi lim), a munkavi-
szony hossza (emp_length), a FICO-pontszam legkisebb értéke (fico_range low),
valamint a hitelfelvevé altal felhasznalt hitelosszeg az 6sszes rendelkezésre allo
rulirozo hitelhez viszonyitva (revol util) valtozok alsé hatarai a legfontosabbak a
nemteljesités elérejelzésében. A veszteségmatrix segitségével meghatarozott don-
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tési fa eldrejelzési képességének vizsgalatahoz a klasszifikacios matrixot hasznal-
tam. A 10. tablazatban lathatoéak az eredmények.

10. tablazat: Klasszifikaciés matrix: dontési fa a veszteségmatrix

bevonasaval
P Tényleges
Elorejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 2615 442
Nemteljesités (1) 1339 729

Forras: Sajat szerkesztés

Az elemzés alapjan 65,25%-ban helyesen osztalyozta az ligyfeleket a dontési
fa. Az érzékenység mutatd 0,6225, a specificitds mutato értéke 0,6614. A pozitiv
elorejelzési érték 35,25%, mig a negativ elérejelzési érték 85,54%. A 6. abra a
ROC gorbét mutatja a dontési fa esetében. Az AUC, vagyis a gorbe alatti teriilet
0,5866, tehat a modell egy gyenge osztalyozasba sorolhato.
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6. abra. ROC gorbe: dontési fa veszteségmatrix bevonasaval

Ezek utan elkészitettem a dontési fat eldzetes valdszinliségek megadésa-
val. Az elézetes valdszinliségek megvaltoztatasaval becsiilt metszett dontési fa a
7. abran figyelhetdé meg. Az A vagy B csoportba sorolt ligyfelek esetén a nemtel-

"o

jesitési valoszinliség 0,25. A nemteljesitési valdsziniisége a D, E, F, G mindsitésii
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hiteleknek 0,53 abban az esetben, ha a hitel 6sszege (loan_amnt) kisebb, mint
8988 USD, valamint az éves bevétel (annual_inc) kisebb, mint 68 500 USD.
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7. abra: Dontési fa el6zetes valésziniliségek megvaltoztatasaval
A 11. tablazatban lathatd a dontési fa esetén a klasszifikacidos matrix.

11. tablazat: Klasszifikaciés matrix: dontési fa el6zetes valosziniiségek
megvaltoztatasaval

P Tényleges
Elorejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 2939 558
Nemteljesités (1) 1015 613

Forras: Sajat szerkesztés

A dontési fa 69,31%-ban helyesen osztalyozta az iigyfeleket. A teljesito iigy-
felek 52,35%-a helyesen lett azonositva. A specificitas mutato értéke 0,7433, ami
azt jelzi, hogy a nemteljesitd ligyfelek 74,33%-a lett helyesen azonositva. A po-
zitiv eldrejelzési érték 37,65%, mig a negativ elérejelzési érték 84,04%. A ROC
gorbe a 8. abran lathato.

Az AUC értéke 0,6334, azaz a modell egy kdzepesen jo osztalyozasba sorol-
hat6. Tehat az el6zetes valoszinliségek megvaltoztatasaval késziilt dontési fa ese-
tén jobb eredményt kaptam, mint a veszteségmatrix bevonasa esetén, de rosszabb
eredményt, mint az alul-mintavételezés soran.
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8. abra: ROC gorbe: dontési fa el6zetes valoszinliségek megvaltoztatasaval

Véletlen erdd

A véletlen erd6 500 dontési fa felhasznalasaval lett kialakitva, és az OOB
(out-of-bag) becslés a hibaaranyra 22,44%. Az out-of-bag becslés lényege, hogy
a modellezés folyaman minden dontési fa csak azokat az adatokat hasznalja fel
a tanitdshoz, amelyek nem keriiltek bele az adott fa mintavételezésébe. Ezutan
az adott fa algoritmus kihagyott adatpontokon torténd eldrejelzéseit Osszesiti és
ezaltal kap egy atlagos becslést a modell teljesitményére, anélkiil, hogy kiilon
validacios adathalmazt kellene 1étrehozni (Dzik-Walczak—Heba 2021). A teljesitod
igyfelek esetében a klasszifikacids hiba 11,81%, mig a nemteljesité iigyfelek ese-
tében 88,19% volt. A klasszifikacios matrix a 12. tablazatban lathato.

12. tablazat: Klasszifikacios matrix: véletlen erdo

. Tényleges
Elgrejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 3886 1093
Nemteljesités (1) 68 78

Forras: Sajat szerkesztés

A véletlen erd6 77,40%-ban helyesen osztalyozta az ligyfeleket. A nemtel-
jesitd ligyfelek 6,66%-a, a teljesitd tigyfelek 98,28%-a lett helyesen azonositva.
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Az AUC értéke 0,7009, tehat a modell egy jo osztalyozasba sorolhatd. A 9. dbra a
ROC gorbét mutatja a véletlen erd6 esetén.
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9. abra: ROC gorbe: véletlen erdd

Annak érdekében, hogy jobban 0ssze lehessen hasonlitani a modelleket, a
10. abran lathat6 az 6sszes becsiilt modell ROC gorbéje.
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10. abra: ROC gorbék: osszehasonlitas

A klasszifikacios matrix, valamint a ROC gorbe alapjan arra a kovetkeztetés-
re jutottam, hogy a véletlen erdd a legjobban teljesitd modell az elemzettek koziil.
A 13. tablazat tartalmazza az Osszefoglalo statisztikékat.
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13. tablazat: Osszefoglalé tablazat
Modell neve Pontossig| Erzékenység | Specificitis| PPV NPV | AUC
Logisztikus regresszio | 49,680% | 38,320% 88,040% [91,540% | 29,710% | 0,631
Logisztikus-regresszio: | 5 500, | 3995005 | 87,450% |91,350% | 29,890% | 0,633
WoE-transzformacioval
Alul-mintavételezett
dontési fa

65,250% | 62,250% 66,140% |35,250% | 85,540% | 0,642

Dontési fa a
veszteségmatrix 65,250% 62,250% 66,140% |35,250% | 85,540% | 0,586

bevonasaval
Dontési fa elozetes
valdsziniiségek 69,310% | 52,350% 74,330% |37,650% | 84,040% | 0,633
megvaltoztatasaval
Véletlen erdd 77,400% | 6,660% 98,280% |53,450% | 78,040% | 0,700
Forrads: Sajat szamitds

Kovetkeztetések

A P2P-hitelezés egyre népszeriibbé valik mind a hitelfelvevok, mind a hi-
telezok szamara. Az egyedi hitelkérelmek novekedésével egyre fontosabb lesz a
hitelkockazat értékelése. A hagyomanyos modszereket hasznalok egyre nagyobb
kihivasokkal szembesiilnek a valtoz6 gazdasagi kornyezet és az adatok bdsége
miatt. Az 0j technologiak jo alternativat kinalnak a hagyomanyos modellek mel-
lett. A tanulmany azt vizsgalja, hogy az 0j technologiak képesek-e javitani a hi-
telmindsitd intézmények hatékonysagat és eredményességét a hitelezési dontés-
hozatal folyamataban.

Klasszifikacios matrix és ROC gorbe, valamint AUROC segitségével vizs-
galtam a logisztikus regresszi6, dontési fa és véletlen erdd teljesitményét. Az
eredmények alapjan a véletlen erdo teljesitett a legjobban.

A kutatas egyik korlatja a felhasznalt adathalmaz minésége és mérete, amely
befolyasolhatja az algoritmusok pontossagat és altalanosithatdsagat. Az eredmé-
nyek alatamasztjak, hogy a kiilonb6z6 algoritmusok paraméterezése €s finomhan-
golasa szintén jelentds hatassal van az eredményekre, amelyeket a hitelmindsitési
folyamatok optimalizalasara és automatizalasara lehet felhasznalni, kiilonosen a
pénziigyi intézményeknél, amelyek szamara fontos a kockéazatkezelés és a hitel-
képesség pontos értékelése. A mesterséges intelligencia alapt algoritmusok al-
kalmazasa novelheti a prediktiv pontossagot és hatékonysagot, ezaltal javitva a
pénziigyi dontéshozatal mindségét.
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A tanulmany eredményeit 6sszehasonlitottam a mas cikkekben 1év6 eredmé-
nyekkel. Az AUC legjobb értéke 0,700 a véletlen erdd esetén volt az elemzésben.
A szakirodalomban, f6ként a modern gépi tanulasi modelleknél gyakran talalkoz-
hatunk ennél magasabb AUC-értékekkel, akar 0,8 vagy magasabb is lehet egy
jol optimalizalt modell esetében. Ez arra utalhat, hogy a modell érzékenysége
(sensitivity) és specificitasa (specificity) nem a legoptimalisabb. A véletlen erdd
modellnél mért 77,40%-os pontossag kozelit a cikkek eredményeihez, de maga-
sabb értekek is elérhet6k megfeleld adatkezeléssel és modell-finomhangolassal.
A szakirodalomban gyakran talalni olyan modelleket, amelyeknél a pontossag
80% folott van, kiilondsen kiegyensulyozott adatok esetén. A logisztikus regresz-
szional és a dontési faknal az érzékenység értékei viszonylag alacsonyak (38—
66% koriiliek), mig a specifikussag viszonylag magas. A szakirodalomban eldfor-
dul, hogy a kiegyensulyozott adatok alapjan felépitett modelleknél mindkét érték
magasabb, jelezve, hogy a modellek jobban tudjak azonositani mind a pozitiv,
mind a negativ osztalyokat.

A kutatas javithat6 az adathalmaz méretének novelésével. Nagyobb adatba-
zis esetén a mintazatok jobb felismerésére képesek a modellek, ami javithatja a
modell teljesitményét. Az adatok kiegyensulyozasa, példaul feliil-mintavételezés,
alul-mintavételezés vagy szintetikus adatok generaldsa altal javithatja a modell
érzékenységét. Fejlettebb modellek alkalmazasa is segithet a pontossag névelé-
sén, a mélytanulasi technikak, példaul a transzformer alapti modellek, sokszor
jobban teljesitenek komplex mintazatok felismerésében. A hagyoméanyos model-
lek fejlett algoritmusokkal valo kombinalasa is vezethet az eredmények pontos-
sadganak noveléséhez.
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Melléklet: A valtozok kozotti kapcsolat elemzése

Valtozo t-statisztika p

loan amnt -12,013 < 0,001
annual income 7,831 < 0,001

Dti -12,760 <0,001

fico range low 22,491 < 0,001
fico_range high 22,491 <0,001
revol util -12,148 <0,001
total acc 2,348 0,018
total rev hi lim 9,697 < 0,001
bc open to buy 15,852 <0,001
mo sin_rent rev tl op 8,072 < 0,001
total cu tl -11,336 < 0,001
pub_rec bankruptcies -2,912 0,003
deling 2yrs -3,032 0,002
inq last 6mths -10,203 < 0,001
open_acc -3,092 <0,001
pub_rec -1,321 0,186
acc_now_delinq -1,065 0,287
total cu tl 1,570 0,116
chargeoff within 12 mths 0,743 0,457
num_actv_rev_tl -12,329 <0,001
num il tl 0,215 0,831
num_op rev tl -4,592 < 0,001
num tl op past 12m -8,799 <0,001

Viltozé a p

term (futamidé) 372,500 <0,001
grade (mindsités) 1231,700 < 0,001
sub grade (almindsités) 1323,600 < 0,001
emp_length (régiség) 30,710 <0,001
home ownership (lakastulajdon) 120,721 <0,001
verification_status (ellendrzési allapot) 192,231 < 0,001
purpose (cél) 79,332 < 0,001
addr_state (lakhely) 103,413 < 0,001

Forrds: sajat szerkesztés




