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hitelpontozo kartyak fejlesztésében
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OSSZEFOGLALAS

Az adatbanyaszati  algoritmusok  fejlodésének egy ujabb dllomdsat a  statisztikai
tanulaselméleti kutatasok soran kialakult support vector gépek jelentik. Az eljaras igen
természetes modon kozeliti meg az osztalyozds problémdjat, és komoly hatékonysag-
novelést igeér az osztalyozasi feladatok tanulasiban. A Bazel 2 tékemegfeleloségi
szabalyozas adltal megkivant paraméterek becslésében és a hitelpontozo kartyak
fejlesztésében azonban kevéssé terjedt meég el a modszer hasznalata. A tanulmanyban a
support vector gepek alkalmazasanak lehetoségét mutatom be egy hitelintézet
hiteliigyleteinek beddlési valosziniiségének becslésén keresztiil, kiilon kiemelve a modell
tizleti értelmezhetosegenek kérdeését és a varhato veszteségre gyakorolt hatasat.
(Kulcsszavak: adatbanyaszat, support vector machine, Bazel II)

ABSTRACT

Using support vector machine in credit scorecard development

I. Sziics
Szent Istvan University, GTK, GSZDI, H-2103 G6do6l116, Pater Karoly u. 1.

Support vector machines, came into alive from statistical learning theory, means a new
stage in the evoution of datamining algorithms. The method handle the problem of
classification in a very natural way, and promise growth is the efficiency of learning
statistical patterns. However in Basel Il required parameter estimation and in credit
scorecard development support vector machines are not wide range used. In this paper it
will be shown how to use SVMs for calculating probability of default, placing emphasis
on business understanding and impact on expected loss calculation.

(Keywords: datamining, support vector machine, Basel II)

BEVEZETES

Az 1j bazeli téke-megfelelségi szabalyozas (Basel 2, 2004; Basel 2, 2005) hatasara mar
minden jelentdsebb bank hitelpontozd kartyak (scorecard) segitségével mindsiti
igyleteit, s azok eredményét fontos paraméterként veszi figyelembe iizleti dontéseinek
meghozatala soran. Ez alapjan dontik el, hogy egy hiteligénylést befogadnak-¢ vagy
elutasitanak. A befogadott iligyletek esetében pedig a hiteltorlesztés teljes ideje alatt
vizsgaljak, mekkora valdszinliséggel valik nem-fizetové az iligylet. Ezen szamitasok
eredménye a provizio és a toketartalék képzésében fejti ki hatasat, ami méltan jelzi az
elérejelzések pontossaganak és megbizhatosaganak sziikségességét.
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A bankok tobbsége ma még a logisztikus regressziot alkalmazza a hitelpontozd kartyak
fejlesztésére, bar mar jo ideje rendelkezésre allnak a statisztikai tanulaselmélet Gjabb, és
nagyobb pontossagl becsléseket eredményezé eljarasai.

A tanulmany a support vector gépek (SVM) alkalmazasanak lehetéségét mutatja be
hitelpontozo kartyak fejlesztésére. A modszer segitségével egy publikusan elérhetd
adatbazis adatait felhasznalva keriil fejlesztésre egy hitelpontozo kartya, a jo és rossz
igyletek osztalyozasi probléméjanak megoldasara. A modell eredményi statisztikai
modszerekkel keriilnek ellenérzésre, tovabba bemutatasra keriil, hogyan befolyasolja a
modell alkalmazésa a varhatd veszteség mértékét.

A modell gazdasagi értelmezhetdsége az egyik legfontosabb kérdésként vetddik fel
a support vector gépek hitelpontozo kartya fejlesztésére valo alkalmazasat illetden.

ANYAG ES MODSZER

Felhasznalt adatok

A tanulmanyhoz a Kaliforniai Egyetem gondozasaban 1évé és kutatasi célbol szabadon
hozzaférhet6 UCI Machine Learning Repository (http://archive.ics.uci.edu/ml/) credit
screening adatbazisa kertilt felhasznalasra (Quinlan, 1987, 1992). Az adatbazis eredetileg 690
hiteligénylés adatait tartalmazza az tigylet késobb tapasztalt mindsitésével egyiitt. A valtozok
atnevezésre, a valtozok altal felvett értékek transzformalasra keriiltek. Ennek oka, hogy
azokbol semmilyen kovetkeztetést ne lehessen levonni az adatokat szolgaltatd pénzintézetrol.
Az adatbazis 6sszesen 16 valtozot tartalmaz, melyeknek tipus szerinti megoszlasa:

- 6 folytonos valtoz6 (C 1 ... C_6)

- 9 nominalis valtozo (N_1 ... N 9)

- 1 célvaltozo - A hitelintézet jo / rossz ligylet definicidjanak megfeleléen

Az adatbézisban 1év6 folytonos valtozok fobb statisztikai jellemzdit az /. tabldzat mutatja.

1. tablazat

A folytonos fiiggetlen valtozok statisztikai jellemzd6i

C1 C2 C3 C 4 C5 C_6
Varhato értek (1) 31,57 4,76 2,22 2,40 184,01 1017,39
Standard hiba (2) 0,46 0,19 0,13 0,19 6,68 198,35
Median (3) 28,46 2,75 1,00 0,00 160,00 5,00
Modusz (4) 22,67 1,50 0,00 0,00 0,00 0,00
Minta variancigja (5) | 142,99 | 24,78 11,20 23,65 [30208,7927145169,08
Csuicsossag (6) 1,12 2,27 11,20 50,83 19,50 214,67
Ferdeség (7) 1,15 1,49 2,89 5,15 2,72 13,14
Tartomany (8) 66,50 28,00 28,50 67,00 | 2000,00 | 100000,00
Minimum (9) 13,75 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Maximum (10) 80,25 28,00 28,50 67,00 | 2000,00 | 100000,00
Darabszam (11) 678,00 | 690,00 | 690,00 | 690,00 | 677,00 690,00

Table 1: Descriptive statistics of continous independent variables

Expected Value(1), Standard error(2), Median(3), Modus(4), Variance(5), Kurtosis(6),
Skewness(7), Range(8), Minimum(9), Maximum(10), Count(11)
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Az eredeti mintaban a J6 / Rossz tigylet megoszlas alakulasat a 2. tabldzat mutatja.

2. tablazat

J6 és Rossz iigyletek megoszlasa a mintaban

Minta elemszam (1) Szazalék (2)
Jo iigylet (3) 307 44,49%
Rossz tigylet (4) 383 55,51%
Osszes hiteligénylés (5) 690

Table 2: Distribution of Good and Bad applications int he sample

Piece of applications int he sample(1), Percent(2), Good application(3), Bad application(4),
All application(5)

A tanulmanynak nem targya a hianyzo6 értékek kezelésének problematikdja. Mivel a
hianyzo értékkel rendelkezd rekordok szama csupan 24, igy a modellezés soran
kialakitott alloméanyokbdl azok torlésre keriiltek, hogy a hianyzo adatok potlasanak
modszere ne befolyasolja az eredményeket. A modellezéshez az alapallomanybol tréning
és teszt allomany keriilt kialakitasra, 2:1 aranyban:

- tréning allomany: a modell fejlesztéséhez hasznalt halmaz
- teszt allomany: a modell eredményességének visszaméréséhez hasznalt minta

Az igy keletkezett allomanyok jo / rossz tigylet megoszlasat mutatja a 3. tabldzat.

3. tablazat

A modellezés soran hasznalt Allomanyok jo/rossz iigylet megoszlasai

Teljes fejlesztési L. . . .
minta (1) Tréning allomany (2)| Teszt allomany (3)
Eleras)zam Szazzsa;lek Elemszam| Szédzalék |Elemszam| Szazalék
Jo tigylet (6) 299 44,89% 200 45,05% 99 44,59%
Rossz tigylet (7) 367 55,11% 244 54,95% 123 55,41%
Osszes
hiteligénylés 8) | 0°° 444 222

Table 3: Good / Bad distributions in different sets used in modeling

Total development set(1), Training set(2), Test set(3), Piece of applications int he
sample(4), Percent(5), Good application(6), Bad application(7), All application(8)

Uj valtozok képzése
A support vector gépek fiiggetlen valtozoinak értékeire vonatkozéan a kovetkezd
elvarasok fogalmazhatoak meg (Chih et al., 2008):

- csak numerikus értékek lehetnek
- ahatékonysag érdekében érdemes a valtozokat azonos skalara transzformalni
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- A nominalis valtozokat kategorianként kiilon valtozokba érdemes transzformalni. Tul
sok kategoria esetén a statisztikai szempontbol hasonld csoportok Osszevondsa
lehetséges.

Ezen elvarasoknak megfeleloen a kovetkezd valtozo transzformaciok keriiltek elvégzésre:

- A folytonos fliggetlen valtozok 0-1 értéktartomanyra valo transzformalasa, linearis
leképezéssel: 0ij valtozo = (régi_valtozo — min_érték) / (max_érték — min_érték)

- A nominalis fliggetlen valtozok értékei kategorianként a WOE (Weight Of Evidence)
alapjan csoportositasra keriiltek. Majd annyi 0/1 valtoz6 keriilt kialakitasra, ahany
csoport képzédott az adott kategoria értékeibél. Igy az eredeti 9 nominélis valtozobol
23 darab valtozo6 keriilt kialakitasra.

- A fiiggd- vagy célvaltozd eredeti adatbazisban talalhato + / - értékei, +1 / -1
értékekre lettek transzformalva.

A nominalis valtozok értékeinek csoportositasa az egyes kategoriakhoz rendelheté WOE
érték alapjan tortént, ami az adott kategodria relativ kockazatat szamszerisiti:

nemesemény

Panribitum
1 OEattribu'tum =In esemény (1)
attribiitum
nesemény nemesemény
. esemény  _ Dawribitum A nemesemény __ ‘attributum
ahol: P astribiitum = —Nesemény S Puribitum = Nnemesemény ’

n Y g "MW g rossz illetve jo ligyletek szamat jeloli.

A WOE érték segitségével az egyes csoportokban 1évé jo/rossz iigyletek aranyara
alapjan lehet eldonteni, érdemes-e a két kategoriat egybe vonni vagy sem. A WOE=0 azt
jelenti, hogy az adott csoportban a jo és rossz ligyletek aranya megegyezik. A WOE
értékében 0-tdl tdvolodva egyre nagyobb aranyban vannak a jo vagy a rossz ligyletek az
adott csoportban. Az 1. dbra a WOE értékét mutatja a csoporton beliili esemény
bekovetkezésének valoszinlisége fiiggvényében.

1. abra

WOE értékének alakuliasa az esemény bekovetkezési valészintiségének
fiiggvényében.

WOE (1)
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Figure 1: WOE as the function of probability of event.

Weight Of Evidence(l), Probability of Event(2)
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Support Vector Gépek
A Support Vector Gépek (Support Vector Machine - SVM) alkalmazasa a statisztikai
tanulaselméleti kutatasok révén terjedt el. (Vapnik, 1998) Mara széles korben
alkalmazzak osztalyozasi és regreszsios problémak megoldasara.

Az eljaras alapja, hogy az adott tréning halmazbeli x; y; parokra, ahol x; € R" és y; €
{-1,+1}, a kovetkez0 optimalizalasi probléma megoldasat keressiik:

1 : 2
i W @
w7 g, )+b)>1-¢,, ahol & >0. 3)

A @ fiiggvény segitségével az x; pontokat egy nagyobb, akar végtelen dimenzids térbe
transzformaljuk. Az SVM egy linearisan szeparald hipersikot keres ebben a magasabb
dimenzioju térben. A gyakorlati életben tokéletesen szeparald hipersikot talalni még
ebben a magas dimenziészamu térben sem kivitelezhetd, igy a C paraméteren keresztiil
teszlink engedményt, valamekkora hiba vétésére. A K(x;, ;) = D(x)" D(x;) fiiggvény a
kernel fiiggvény. Szamos kernel fiiggvény terjedt el a hasznalatban. Jelen tanulmanyban
az RBF (Radial Basis Function) kernel fiiggvény keriilt alkalmazasra:

K(x;, %7) = exp(-y]| i - x{[), ahol y>0. “
Az SVM tanitdsdhoz kizarolag a tréning allomany keriilt felhasznalasra. A tultanulés
elkeriilése érdekében un kereszt-validacio keriilt alkalmazasra, melynek sordn a tréning
allomany 5 részre lett osztva, majd a tanulas iterativ modon 5-szOr egymas utan, 4
tanulasi és 1 ellendrzé minta segitségével tortént.

Hogy a szeparaldo hipersiktol vald tavolsaggal aranyos osztalyba tartozasi
valdsziniséget lehessen képezni az SVM regresszios eljarasként keriilt alkalmazasra. Ezt
kovetéen a becslés eredménye a logisztikus transzformacio segitségével {0,1}
tartomanyba lett leképezve. Az igy kapott becsiilt értékekkel az tligyletek kozott egy
sorrendet ehet felallitani, ami az alapjat képezi a modellek kiértékelésénél alkalmazott
ROC illetve LIFT gorbéknek.

Szoftver

A modellezés az R-Project gondozasaban 1évd, R statisztikai programozoi kdrnyezetben
tortént. A szoftver kutatasi és oktatasi célokra ingyenesen hasznalhaté. Az SVM
futtatasdhoz az el071, a modell kiértékeléséhez a ROCR csomagok keriiltek
felhasznalasra. (R-Project)

Kiértékelés médszertana
A modell kiértékelése a szeparaloképesség mérésével tortént (Sobehart et al., 2000,
Engelmann et al., 2003)

- ROC (Receiver Operating Characteristic)

- AUC (Area Under Curve — gorbe alatti teriilet)

- LIFT gorbe

- Kolmogorov-Smirnov statisztika

A ROC gorbe abrazolasa a kdvetkezdképpen tortént (Sobehart and Keenan, 2001):

- a vizszintes (FAR - False Alarm Rate) tengelye: a tévesen ,,rossz” iigyfélnek sorolt
igyfelek aranya az 6sszes ,,j0” ligyfélhez viszonyitva, adott becsiilt valosziniiség mellett.
FAR(C)=F(C)/NND, ahol F(C) azon ,,j6” iligyfelek szama, akik tévesen ,,rossz”
iigyfélnek lettek mindsitve, NND a mintdban 1év6 Osszes ,,j0” ligyfél szama.
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- Fiiggoleges (HR - Hit Rate) tengelye: a helyesen ,,rossz” tigyfélnek sorolt iigyfelek ara-
nya az 8sszes ,,rossz” ligyfél szamahoz viszonyitva, adott becsiilt valosziniiség mellett.
HR(C) =H(C) /ND, ahol H(C) az adott C ,,cutoff” pontnal helyesen ,,rossz” igyfélnek
mindsitett tigyfelek szama, ND a mintaban 1év0 6sszes ,,rossz” ligyfél szama.
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Figure 2: Receiver Operating Curve
False alarm rate(1),Hit rate(2), Perfect model(3), Random modell(4), Rating modell(5)

Amennyiben egy szdmmal szeretnénk jellemezni a modell szeparald képességét, tigy a
gorbe alatti teriilet (AUC) ennek egy lehetséges megkozelitése:

1
AUC = IHR(FAR)d(FAR) (5)
FAR=0
Szeparalo-képességgel nem rendelkezd modellek esetén A=0,5, mig tokéletes
modellekre A=1. A gyakorlatban alkalmazott modellek esetén nyilvan 0,5 és 1 kozotti
értéket vesz, €s a vizsgalt modell annal jobb, minél kdzelebb van az A értéke 1-hez.

EREDMENY ES ERTEKELES
Az SVM eredményének kiértékelése kizardlag a teszt allomanyon tortént.

Az SVM modell statisztikai kiértékelése
A modell szeparald-képességének vizualizalasara szolgalé ROC lathato a 3. abran.

A 45 fokos egyeneshez képest 1ényegesen a bal felsé sarokhoz huz6do gorbe alakja
azt mutatja, hogy a modell erdsen szeparalja a jo és rossz ligyleteket. A gorbe alatti
teriilet nagysaga: AUC = 0,92, ami szintén az erés szeparalo-képességre utalo érték. A
gyakorlatban el6forduldo modellek esetén a 0,8-es ROC alatti teriilet mar bevezethetd
modellnek tekinthetd.

A LIFT gorbe azt mutatja meg, hogy ha a becsiilt osztalyba tartozasi valdszinliség
szerinti top x%-ot valasztanank ki, akkor a véletlenszer( kivalasztashoz képest hanyszor
tobb esemény fordulna eld a kivalasztott mintdban. Mint a 4. dbran lathatoé a legjobb
50%-at kivalasztva az ligyleteknek, a jo iigylet arany 1,6-szorosara nd a véletlenszeri
kivalasztashoz képest.
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3. abra

Az SVM Kkiértékelése a ROC segitségével
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Figure 3: ROC of SVM model
False positive rate (1), True positive rate (2)
4. abra
Az SVM Kkiértékelése LIFT gorbe segitségével
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Figure 4: LIFT curve of SVM model

Rate of positive predictions (1), Lift value (2)
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Az 5. dabran lathato, hogy a jo ligyletek stiriiségfiiggvénye az elvart modon, az alacsony
pontszamok mellett meredeken né, majd lassan kozelit a maximalis, mintaban talalhato
értékhez. A rossz lgyfelek strliségfiiggvénye épp forditva viselkedik. Az alacsony
pontszamok mellett alacsony meredekségii, majd egy hatart elérve a lehetséges
maximalis meredekséget veszi fel.

A két fiiggvény kiilonbségeként eldallithato KS gorbe is az elvart alakot veszi fel.
Lathato, hogy a modell szeparaloképességének maximumat a pontszam szerinti 43%-nal
veszi fel, értéke 72,17%.

5. abra

Az SVM modell kiértékelése a Kolmogorov-Smirnov statisztika segitségével
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Figure 5: Kolmogorov — Smirnov statistic of the SVM model

Bad applications cumulative density function(1), Good applications cumulative density
function(2), Kolmogorov-Smirnov statistic(3)

Modell gazdasagi kiértékelése

A bed6lés valdosziniiségének pontos becslése a varhatd veszteség miatt képzendd
provizion és a nem-varhatd veszteség kezelésére képzendd toketartalékon keresztiil fejti
ki hatasat:

- Vérhato veszteség = PD * LGD

- Nem varhato veszteség = LGD * N{(1-R) "N (PD)+(R/(1-R))"*N"(0,999)}-PD*LGD
A beengedési arany megvalasztasaval a provizié és a tOketartalék mértéke egyarant
befolyasolhatd. A 6. dbra 20%-os LGD-t feltételezve mutatja, a beengedett portfolio
rossz ligyleteinek aranyat és a varhatd veszteség mértékét. A szamitasokhoz R értéke
0,04, ami a ruliroz6 hiteltermékre vonatkozoan érték az 0j bazeli tdkekovetelmény
szabalyozasanak megfelelden (Basel 2, 2004).

Modell gazdasagi értelmezhetésége

A support vector gépek — és a neurdlis halozatok - kitiing tanuldsi képességgel
rendelkeznek. A koordinata-transzformacié matematikai szempontbol sziikséges és
fontos Iépése a tanulasnak, hisz az 0j térben nyilik lehetdség a linearis szeparald sik
egyenletének meghatarozasara. A modszer legnagyobb hatranya annak ,,fekete doboz”
jellege. Nehezen tudjuk megmondani, melyik valtozé6 milyen mértékben és milyen
moddon befolyasolta a kimenetet. Tobbdimenzids fiiggvények esetén maga a kérdés is
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igen nehezen tehetd fel - elég egy domborzati térképre gondolni, és megprobalni
megvalaszolni, hogy a szélességi vagy hosszlisagi fokok befolyasoljak jobban a
magassagi szintet. A ,fekete doboz” jellegii modellezés gyakorlati életben valod
elterjedésének épp az a korlatja, hogy tapasztalat szerint a kiinduld adatbazisok szamos
olyan zajjal, szennyezddéssel vannak tele, melyek jelenlétét a szakteriileti szakért6k nem
tudjak elére megmondani, s a modellezés iterativ jellege adja a lehetéséget a zajok,
szennyezddések észrevételére. Egy-egy modell bevezetésének, cseréjének kérdése pedig
sulyos kdvetkezményekkel jar, igy szdmos esetben szivesebben valasztjak a kevésbé jol
tanuld, de azt biztosan teljesitd modelleket a pontosabb becslést igérd, de nagyobb
bevezetési kockazattal jaro modellek helyett.

6. abra

A legjobb x% iigylet kisziirése mellett elérhet6 rossz iigylet arany
és varhatoé veszteség
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Figure 6: Bad ratio and expected loss in case of th ebest X% of applications
Bad application ratio(1), Expected Loss(2)
KOVETKEZTETESEK

A tanulmanyban bemutatott support vector gépek matematikailag jol megalapozott,
hatékony eszkozei az osztalyozési problémak megoldasanak. Ezen témakorbe tartoznak
az igénylési illetve viselkedési hitelpontozo kartyak, melyek egy adott iigylet
igénylésének pillanataban illetve a hiteltorlesztés folyaman jelzik elére a beddlés
valdsziniségét. A modellek helyességének ellenérzése statisztikai szempontbol
részletesen elvégezhetd, azonban a fekete doboz jellegnek kdszonhetéen a gazdasagi
szempontl vizsgalatok nehézkesen eszkdzolhetdek.

A provizio és toketartalek képzésen keresztiil a beddlés valosziniiségének becslése
nagymértékben befolyasolja a pénzintézetek versenyképességét, igy a pontosabb
becsléseket eredményezd modszerek alkalmazasa varhatdo a jovoben. A modellek
kozgazdasagi megfontolasok szerinti vizsgalata egyrészt természetes igény, masrészt a
Bazel 2 el6irasok altal timasztott kovetelmény. Ennek kovetkeztében egyre fontosabba
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valik a modellek gazdasagi vizsgalhatosaganak kutatasa (Sziics, 2007) és a gazdasagi
kornyezet beépitése a modellezés folyamataba (Sziics és Pitlik, 2007).
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