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Osszefoglald

A tanulmény célja 6sszehasonlitani a logisztikus regresszi, dontési fa és a véletlen
erdd teljesitményét egy valds (peer-to-peer, P2P)! hitelezési adatbazis alapjan. A peer-to-peer
(vagy személytdl személyhez sz616, P2P) hitelezési piac megkonnyiti a hitelfelvevok és a
hitelez6k kozotti pénziigyi tranzakciokat. A hitelkockazat kezelés hagyomanyosan a
hitelpontozason alapszik, amely segitségével becsuljik a hitelek nemteljesitésének
valoszinliségét. A megfeleld hitelmindsitési technika nagyon fontos Ggy a pénzigyi
intézmények, mint a P2P hitelezési platformok hosszu tavu sikere szempontjabol.

A hitelminésit6 algoritmusok Osszehasonlitasa a Lending Clubrdl szarmaz6 adatok
alapjan torténik. A kapott eredmények arra a kovetkeztetésre engednek jutni, hogy a logisztikus

regresszid a legjobb hitelminésitd algoritmus a Lending Club adatbazisa esetében.

! Peer-to-peer hitelezés egy platformalapu véllalkozas, ami egy kozponti piacteret hoz 1étre, ahol a hitelfelvevk és
a hitelez6k talalkozhatnak. A platformok a hagyomanyos kozvetitdi szegmens kihagyasaval a bankok ajanlatainal
kedvezdbb hitelfelvételi lehetdséget igérnek a finanszirozast igényld kis tigyfeleknek, illetve a befektetni vagyok

szamara — bar nagyobb kockazat mellett — a bankbetétnél magasabb kamatot kinalnak (Démotor és Olvedi, 2023).
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Bevezeto

Teply és Polena (2020) szerint a FinTech pénziigyi innovacidjaként a személykozi
(peer-to-peer, P2P) hitelezés egy Uj, online alapl pénzilgyi kdzvetités, amely a hitelfelvételre
hajland6 embereket (hitelfelvevoket) koti 6ssze a pénziiket kolcsonadni hajlandé emberekkel
(hitelezOkkel). A hitelfelvevok és a hitelez6k online P2P hitelezési platformokon keresztil
kertilnek kapcsolatba egymassal. A P2P hitelezési platformok a hagyomanyos bankoknal
alacsonyabb kozvetitési koltséggel tudnak hiteleket nyujtani, mivel a miikodési koltségeik
alacsonyabbak, mint a fizikai bankoké az online jelenlétik miatt. Ez tamogatja a
versenyképesebb feltételek kinalasat mind a hitelfelvevok, mind a hitelezOk szdmara. A
hitelfelvevok atlagosan alacsonyabb kamatlabakat fizetnek a P2P-hitelezési platformokon,
mint a bankoknal (Namvar, 2013). Hasonloképpen, a jol diverzifikalt hitelportfélioval
rendelkezd hitelez0k magasabb hozamot érnek el, mint a hagyomanyos megtakaritasi
szamlakon (Serrano-Cinca et al., 2015). Ezek a mdgottes tények egyre inkabb népszeriivé
teszik a P2P hitelezést Ugy a hitelfelvevok, mint a hitelezék szamara.

A legels6 P2P hitelezési platformot, a Zopa-t 2005-ben alapitottdk az Egyesilt
Kiralysagban. A Zopat kovetéen szdmos P2P hitelezési platform jott létre, koztlk tébb mint
1000 Kinadban. Az Amerikai Egyesiilt Allamokban a Lending Club a legbefolyasosabb P2P
hitelezési platform, amelyet 2014-ben bevezettek a New York-i t6zsdére. A Verified Market
Research (2021) szerint a P2P hitelezés piacanak értéke 2020-ban 84,89 milliard USD volt és
az eldrejelzések szerint 2028-ra eléri az 578,03 milliard dollaros értéket.

Az egyedi hitelkérelmek novekedésével a hitelkockazat értékelése egyre fontosabba
valt a pénziigyi szakemberek és kutatok szamara is. Norbert (2022) szerint a hagyomanyos
modszerek, amelyek sokaig dominaltak ezt a terlletet, egyre inkabb kihivasokkal
szembesiilnek a valtozo gazdasagi kornyezet és az adatok bdsége miatt. Az 0j technologidk,
mint példaul a mesterséges intelligencia alapu algoritmusok, igéretes alternativat kinalnak a

hagyomanyos modellek mellett.
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A dolgozatban attekintésre kerlilnek az Uj megkozelitések és ezek dsszehasonlitasa a
hagyoméanyos modszerekkel hatékonysag és alkalmazhatdsdg szempontjébol . Az elemzés
célja, hogy betekintést nyljtson abba, hogy hogyan lehetnek az Uj technol6giak hatékony
eszk6zok a hitelmindsitd intézmények szadmdra a kockazatok kezelésében ¢és a
dontéshozatalban. A pontossag (accuracy) szempontjabol hasonlitja 6ssze a dontési fa, véletlen
erdd, valamint a logisztikus regresszio teljesitmenyét. Ezaltal megmutatja, hogy melyik
modszer nyQjtja a legmegbizhatobb eredményeket a hitelmindsités terén. A modellek
teljesitményének elemzése vizsgalja, hogy az 0j technologidk mennyire képesek-e javitani a
hitelminésitd intézmények hatékonysagat és eredményességét a hitelezési dontéshozatal
folyamataban.

A tanulmany négy részbdl tevodik Ossze, az els6 fejezet a szakirodalmi attekintést
tartalmazza, ezt koveti az adatok és a mddszertan fejezet, amelyben az elemzésben hasznalt
adatbazis, ennek a tisztitasi folyamata és a hasznalt modszerek kertilnek bemutatasra. Ezt

koveti az eredmények elemzése, majd a kovetkeztetések levonasa.
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Szakirodalmi attekintés

A hagyoményos banki hitelezés hosszi évek Ota meghatdroz szerepléje a
gazdasagnak, amely biztositja a vallalkozasoknak a sziikséges tokét a mikodésiikhoz. Ezzel
szemben a P2P hitelezés Gjabb megkdzelitést jelent, amely soran kozvetlen kapcsolat alakul Ki
a kolcsont igénylo és a befektetok kozott az online platformokon keresztiil. Ezek a platformok
alacsonyabb koltségeket és gyorsabb folyamatokat kinalnak a hiteligényl6knek, mikozben
lehetdséget teremtenek azoknak a befektetoknek, akik hajlanddak kozvetleniil részt venni a
finanszirozasban. Az (izleti dontéshozoknak fontos megérteniiik mindkét lehetéség elényeit és
korlatait annak érdekében, hogy hatékonyan tudjanak valasztani a finanszirozasi lehetdségek
kdzott és maximalizaljak vallalkozasuk novekedési potencialjat. A hitelezési dontés hasonlé a
két finanszirozasi forras esetén (Kgoroeadira et al., 2023).

Berger et al. (2021) szerint a hitelmindsités egy folyamat, amelynek sordn a pénziigyi
intézmények vagy hitelezok eldontik, hogy egy adott hitelfelvevd (fizikai személy vagy
vallalat) képes-e visszafizetni a kdlcsont a megallapitott feltételek szerint. Ez a folyamat segit
a hitelezoknek felmérni a kockazatot, amelyet a kolcson nytjtasa jelent, valamint segit dontést
hozni arra vonatkozoan, hogy milyen feltételekkel adjak a hitelt vagy, hogy egyaltalan
megadjék-e azt. Zhang et al. (2024) szerint a hitelmindsité pontszamok lehet6vé teszik a
hitelez6k szdmaéra, hogy meghatarozzadk azt a valdsziniliséget, amellyel a hitelfelvevd fogja
visszafizetni a kolcsont a megallapitott feltételek szerint. A hitelezok és a hitelfelvevok
szamara egyarant fontos, hogy ezek a hitelminésitések megbizhatoak és pontosak legyenek.

A szakirodalomban szdmos tanulmany vizsgéalja a hitelmindsitd algoritmusokat és
hasonlitja 6ssze teljesitményiiket (Bellotti és Crook, 2009; Dumitrescu et al., 2019; Fraisse és
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 hagyoményos
modszerek €s a mesterséges intelligencia alapt hitelmindsitd algoritmusok. A hagyomanyos
hitelmindésit6 algoritmusok az 1970-es években kezdtek elterjedni (Ye et al., 2018). Ezek az

algoritmusok altalaban statisztikai modelleken és szamitogépes programokon alapulnak,
3
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amelyek az tligyfelek pénziigyi adatait és egyéb tényezoket elemzik a hitelképességiik
meghatéarozasara.

A mesterséges intelligencia alapu hitelmindsité algoritmusok viszont viszonylag 1j
fejlesztések, amelyek az elmult 10 évben terjedtek el, 2010 6ta (Zhou et al., 2019). Ezek az
algoritmusok 6sszetettebb adatelemzést végeznek és képesek nagyobb adatmennyiségeket és
valtozatosabb adatforrasokat feldolgozni, mint példaul a szociélis média aktivitas vagy az
online vasarlasi szokasok. Fraisse és Laporte (2022) szerint a hagyomanyos mddszerek
altalaban statisztikai modellek vagy szabalyalapl rendszerek, amelyek el6re definialt
szabalyok vagy paraméterek alapjan dontenek. Ezek a mddszerek altalaban nem tudnak
adaptalédni az Uj adatokhoz vagy valtozd kornyezeti feltételekhez. A leggyakrabban hasznalt
statisztikai modszerek a logisztikus regresszio és a Lasso-logisztikus regresszio.

A mesteréges intelligencia alapu algoritmusok képesek nagy mennyiségli adatot
feldolgozni és dsszetett mintakat felfedezni a dontéshozatal soran. A mesterséges intelligencia
alapt modellek kozé tartozik a dontési fa, a véletlen erdd (random forest), gradiens erdsités
(XGBoost), valamint a tartdvektor gép algoritmus (Support Vector Machine, SVM).

Teply és Polena (2020) szerint a dontési fa egy strukturalt modell, amely dontési
szabalyokat reprezentdl fa alaku diagram formaban. A dontési fa segitségével kdnnyen
értelmezhetd, hogy milyen valtozok alapjdn hozza meg a modell a dontéseit. Példaul a
hitelmindsités soran a dontési fa segithet megallapitani, hogy milyen jovedelmi kiiszobérték
alatt vagy felett keriil egy tligyfél a teljesitd, vagy nemteljesitd kategéridba. A dontési fa az
adatokat cimkékkel kilénbdzteti meg egy bizonyos kérdéssorozat szerint. Az agakat bizonyos
vagasi kritériumok szerint generalja és minden egyes csomopont egy kategoriat, értéket vagy
dontést képvisel. A dontési folyamat soran az informéacié mennyisége fokozatosan névekszik,
majd, amint nem tud tovabb ndvekedni megall és létrehoz egy végeredményt. Ez osztalyozasi
fa-modellként hasznalhato, amely alkalmas diszkrét tipusu adatok, példaul hitelmindsitések

elorejelzésére.
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Zhou et al. (2023) szerint a véletlen erdd tobb dontési fat alkalmaz az adatok
osztalyozasara. A véletlen erd6 hatékonyan kezeli a nagy szamu valtozot és a valtozok kozotti
osszefuggéseket, és ellenall a tdltanulasnak (overfitting), azaz altalaban jol altalanosithato.
Emellett rugalmasan kezeli a hidnyz6 adatokat és nem igényel sok eléfeldolgozast.

Wang et al. (2022) szerint az XGBoost egy gépi tanulasi algoritmus, ami az extra
gradient boosting eljaras egyik valtozata. Ez az algoritmus hatékonyan kezeli a nagy
mennyiségli adatot és kivald teljesitményt nydjt a prediktiv modellezésben, mint a
hitelkockazat-értékelési modellt.

Bellotti és Crook (2009) szerint az SVM egy gépi tanulasi modszer, mely a feltgyelt
tanulési problémak koze tartozik és a minték osztalyozasara vagy regresszidra hasznélhatd. A
hitelmindsitésben az SVM-et hasznalhatjak arra, hogy becsléseket adjanak egy adott
hitelkérelmet benyjté tgyfél fizetési kockazatarol.

Dumitrescu et al. (2022) szerint a logisztikus regresszid valdszinliségi alapt
osztalyozast alkalmaz, hogy elérejelezze, hogy egy ligyfél képes lesz-e torleszteni a hitelt vagy
sem. A logisztikus regresszié hasznalhat6 azokndl a hitelezési platformoknal, amelyeknél a
nemteljesitések azonositasi pontossag javitasa a cél, valamint annak megallapitasa, hogy a hitel
késedelmes-e.

Fraisse és Laporte (2022) tanulméanyoztak a kiilénbségeket a mesterseges intelligencia
alapt algoritmusok és hagyomanyos modszerek k6zott a hitelmindsités esetén. A modszerek
kozotti f6 kiillonbség a flexibilitas és az adatok elemzésének mélysége. A mesterséges
intelligencia alapu algoritmusok, kiléndsen a gépi tanulas és a mély tanulas technikai, sokkal
rugalmasabbak és adaptivabbak, mint a hagyoméanyos modszerek.

Dzik-Walczak és Heba (2021) 6sszehasonlitotta a logisztikus regresszié és a dontési fa
teljesitményét. A tanulmany egy felvetésen alapul, miszerint a legalacsonyabb téves
osztalyozast a dontési fa esetén, mig a legmagasabb helyes osztalyozasi aranyt a logisztikus
regresszio esetén érik el. Az elemzésben hasznalt adatbazis a Lending Club oldalarol

szarmazik, 2011 és 2013 kozotti periddusra vonatkozik es 119.160 hitelfelvevd adatat
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tartalmazza. Megallapitottak, hogy a logisztikus regresszio jobb eredmenyt ért el, mint dontési
fan alapul6 hitelkockazati modell. Ugyancsak a logisztikus regresszi6 és a dontési fa
teljesitményét hasonlitotta Ossze Jagtiani és Lemieux (2019), akik megerdsitik az elébbi
eredményt.

Dong és Ma (2018) a logisztikus regressziét hasonlitotta dssze a véletlen erdével. Az
adatok a Lending Club 2019-es adatbazisabol szarmaznak és tébb mint 115.000 felhasznal6
hiteladatait tartalmazza. A véletlen erdé teljesitett jobban az eredményeik alapjan. Wu és Pan
(2021) a logisztikus regresszidt, valamint a véletlen erd6t alkalmaztdk az adatok
szukitése érdekében. 2017 elsd negyedévébdl szarmaznak az adatok, Osszesen 96.781
hitelfelvevére (67.747 j6 Ugyfél és 29.034 rossz ugyfél) és 145 véltozéra vonatkoznak. A
logisztikus regresszid bizonyult a legalkalmasabbnak az adathalmazon. A logisztikus
regresszid €s a véletlen erdd kozotti 6sszehasonlitast talaljuk Woo és Sohn (2022), Chang et
al. (2022) tanulmanyaban is, akik ugyanerre a kdvetkeztetésre jutottak.

Wang ¢s Chang (2022) tanulmanyukban a maganszemélyek hitelkockazati jellemzdit
vizsgaltak logisztikus regresszidval, valamint XGBoost-on alapulé diszkriminacidés modellel.
Ezt kovetden a nemteljesitések kozotti megkiilonboztetések, a minél pontosabb eredmény
eléréséhez, XGBoost-al torténtek. A modell 10.000 valos hiteladatot hasznal.
Osszehasonlitasra keril a logisztikus regresszio, valamint az XGBoost. A logisztikus
regresszio volt a legeredményesebb, mivel ennek volt a legmagasabb az AUC? értéke és a
legnagyobb pontossaggal rendelkezett. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az XGBoost-on
alapuld hitelkockazat értékelési modell erds nemteljesitési megkiilonboztetd képességgel és

robusztussaggal rendelkezik.

2 AUC (area under the curve) a modellek 6sszehasonlitasra hasznalhatd. Az a modell hatékonyabb, megbizhatdbb,
melynek nagyobb a ROC gorbe alatti terllete (AUC-ja).
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Zhou et al. (2019) tanulmanya egy véletlen erdd algoritmuson alapuld osztalyozasi
modszert vizsgal, majd hasonlitja 6ssze az eredményeit egy XGBoost algoritmussal. Ezt a
hitelfelvevok hitelképességének osztdlyozasaban alkalmazza egy P2P hitelezési platform
adatain a nemteljesitési valoszinliség eldrejelzésére, valamint a hitelezési veszteség
csOkkentésére. A teljesitmény jelentds elfogadéasi szint alatt romlott. Tehat, ha a hitelezd
nagyon alacsony elfogadéasi szintet alkalmaz, vagyis nagyon kis kockézatot vallal, akkor a
modszer hatékonysaga csokken. Ez azt jelenti, hogy a mddszer kevésbé lesz pontos vagy
megbizhat6 az alacsonyabb elfogadasi szinteken. A koltségérzékenység figyelembe vétele
esetén sem sikeriilt jelentdsen javitani a modszer nemteljesitd hitelfelvevék azonositasara
vonatkoz6 képességét. A hagyoméanyos modellek az egyéni szociodemogréfiai informaciokat
és a hitelkérelemmel kapcsolatos informéacidkat bemeneti adatokkent értelmezték és vizsgaltak.
A kérelmezdk dinamikus tranzakcids eldzményei azonban a viselkedésiik fontos mérdszamai,
de a hagyomanyos értékelési rendszerben nem szerepelnek. A tanulméanyban szerepld adatok
egy P2P hitelez6 cégtdl szarmaznak. Ez az adatkészlet 38 valtozot és 15.000 hitelfelvevd
adatait tartalmazta. A modellben hasznalt fliggetlen valtozdk az életkor, a csaladi allapot,
valamint a csaladi 6sszbevétel. Az eredmények azt mutattdk, hogy a véletlen erdd algoritmus
jobban teljesitett, mint az XGBoost. Agoston (2022) tanulmanyban az SVM modszert
hasonlitottak 6ssze a neuralis haloval, valamint a véletlen erdével. A csddkutatasi modszerek
koziil a véletlen erdd teljesitett a legjobban. Az AdaBoost®-ot, valamint a Bagging*-et
hasznaltdk az adatok kiegyensulyozasahoz, elemzéséhez, valamint rendezéséhez. A
cs6dmodell adatbazisan, ahol 6sszesen 757 hitelt és 12 valtozot vettek figyelembe a neuralis

halo, valamint az SVM modszert elemezték. Az SVM tébb, mint 5%-kal magasabb

3 Az AdaBoost olyan gépi tanulasi technika, amely, amely mas modellekkel egyiittmiikodve alkalmazhaté az
optimalis teljesitmény eléréséhez, igy, hogy gyengébb modelleket kombinal a pontosabb elérejelzések érdekében.
4 A bagging olyan egyttes tanulasi modszer, amely gyakran hasznalatos a variancia csokkentésére, olyan
adathalmazokban, amelyek hibakat vagy zavar6 tényezoket tartalmaznak, ami megneheziti vagy torzithatja az
adatok elemzését vagy értelmezését.

7
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osztalyozasi pontossagot ért el ezen az adatbazison. Megallapitottak, hogy a cs6delérejelzésben

1évo fejlodés leginkabb a mesterséges intelligencidnak, valamint a gépi tanulasnak koszonheto.
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Adatok és moédszertan

Ebben a fejezetben bemutatasra kerll az elemzésben hasznalt adatbazis és az
adattisztitasi folyamat, amely magaba foglalja a szamomra nem relevans valtozok torlését, a
valtozok transzformaciojat, a hidnyzo és kiugré értékek kezelését és az alulmintavételezést. Az
adatok bemutatsa utan az elemzésben hasznalt modszerek rovid leirdsat is tartalmazza a

fejezet.

Az adatok

Davaadorj et al. (2024) tanulméanya szerint a Lending Club egy olyan peer-to-peer
hitelnyujto vallalat, amely egy online platformon keresztiil hozza 0ssze a hitelfelvevoket a
befektetokkel. Olyan embereknek nydjt hitelt, akiknek 1.000 és 40.000 dollar kozotti személyi
kolcsonre van sziikségiik. A hitelfelvevok a kolcson teljes Osszegét megkapjak, minusz a
kezelési koltség, amelyet a vallalatnak fizetnek. A befektetdk a személyi kdlcsonokkel fedezett
kotvényeket vasarolnak és a Lending Clubnak szolgéltatasi dijat fizetnek. A vallalat megosztja
a platformjan keresztiil bizonyos id6északokban kibocsatott dsszes hitel adatait.

Az alabbi abran szemléltetve van, hogy az elmult években hany 0j kdlcson kerlt fel a
Lending Club oldaléra. Az adatokbdl is latszik a P2P hitelezés dinamikus fejlodése.

1. Abra: A Lending Club altal folydsitott hitelek szama, 2016-2022
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Forras: sajat szerkesztés Lending Klub adatai alapjan.
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Az elemzés a Lending Club 2017-es els6 negyedévének hiteladataira épiil. Az eredeti
adatbazis 58.102 hitelfelvevé adatait tartalmazza. Az adatbazis 53.148 olyan (gyfelet
tartalmaz, akik teljes mértékben visszafizetette a hitelt, illetve 4.954 nemteljesit6 tigyfelet.

Az eredeti adatkészlet 117 valtozot tartalmazott, amelybdl 35 valtozot valasztottam ki,
koztuk egy olyan valtozot, amely a végleges hitelstatuszt tartalmazza. A valtozok amiatt
kerlltek torlésre, mert nem voltak relevinsak az elemzésem szempontjabol.

A fiiggd valtozo a nemteljesités (loan_status), amelynek 6t értéke volt, viszont
szamomra kettd volt relevans, emiatt a hasonld értékeket 0sszevontam. Az 1. tablazatban
lathatéak a Lending Club-rol szdrmazé hitelek aktuélis statuszai, amelyek az kategéridkba
sorolhatdak: teljesen visszafizetve (fully paid), leirasra keriilt (charged off), nemteljesiteté
(default), folyamatban levé (current), tiirelmi idében levé (in grace period), 16-30 nap kozotti
késedelemmel rendelkezik (late 16-30 days), 31-120 nap kdzotti késedelemmel rendelkezik
(late 31-120 days) A teljes mértékben visszafizetett hitelek kategéridba tartoznak a
folyamatban levo, a tiirelmi id6s, a késedelmes (16-30 nap, valamint a 31-120 nap) hitelek,
tovabba a bank altal jovairt, de nemteljesitd hiteleket kategéridba tartoznak a nemteljesitd
hitelek is. Az elemzés szempontjabol csak a teljesen visszafizetett és a nemteljesit6 hitelek
relevansak. A nemteljesités valtozot atalakitottam binaris valtozova: a 0 a teljesen visszafizetett

hiteleket jeloli, a nemteljesit6 hiteleket 1-el jel6lom.

1. Tablazat: Hitelek szama az atalakitasok el6tt és utan

Hitel statusza Kolcsonok szama
Elotte
Teljesen visszafizetve 17 806
Leirasra kerult 4 950
Nemteljesité 4
Folyamatban levd 34 053
Tiirelmi idoben 1évé 314
16-30 nap kdzotti késedelemmel rendelkezik 154

10
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31-120 nap kozotti késedelemmel rendelkezik 821
Uténa
Teljesen visszafizetve 53 148
Leirasra kerilt 4 954
Osszesen 58 102

Forras: A Lending Club oldalarol szarmazé adatok alapjan sajat szerkesztés

A mindsités (grade) valtozd azt jelzi, hogy az Ugyfelek milyen osztalyozéssal
rendelkeznek egy A-tol F-ig terjedd skalan. Az régiség (emp_length) valtoz6 a munkaviszony
hosszat mutatja, amelynek értéke kevesebb mint 1 évt6l 9 évig terjed. Az 1 évnél rovidebb
munkaviszony azt jelenti, hogy a hitelkérelem benyujtasa el6tt kevesebb, mint 1 évet dolgozott
a hiteligénylé az adott munkahelyen. A hitelfelvevoknek meg kellett jelolniik a hitel
felhasznalasanak céljat is.

Az aldbbi tblazatban lathato a valtozok neve, leirasa, valamint, hogy kozulik melyikek

voltak atalakitva, és melyikek nem.

2. Tablazat: Lending Club-rol szarmazé valtozok

Atalakitva Valtozo neve Leirasa

Nem loan_amnt A hitel dsszege.

Igen term Hitelezési periédus hossza:36 vagy 60
hoénap.

Igen grade Mindsitési kategoria.

Igen empt_length Munkaviszony  hossza a  jelenlegi
munkahelyen.

Igen home_ownership A lakéstulajdoni  stdtusz,  amelyet
hitelfelvevéskor megadtak: bérelt, sajat, lezélog,
egyeéb.

Igen annual_income A hitelfelvevé éves jovedelme.

Igen loan_status A hitel jelenlegi allapota: folyamatban,
késedelmes, elfogadva, visszautasitva.

Igen purpose A hitel célja.

Nem addr_state Az allam, amiben laknak.

Nem deling_2yrs A 30 napon tali késedelmes esetek szdma
az elmult 2 évbdl.

Nem dti A hitelfelvevo Osszes
adossagkotelezettségének aranya a havi
torlesztorészletben.

Nem ing_last_6mths Megkeresések szama az elmult 1 hénapban.

11
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Atalakitva Véltozd neve Leirdsa

Nem earliest_cr_line A hitelfelvevo legkorabbi bejelentett
hitelkerete megnyitasanak napja.

Nem open_acc A szamlék szdma.

Nem revol_util A hitelfelvevd altal felhasznalt hitelosszeg
az 0osszes rendelkezésre Aallé rulirozod hitelhez
viszonyitva.

Nem total_acc A hitelfelvevd hitelkereteinek szama.

Nem chargeoff_within_12 _months A 12 hénapon belili hitelkiesések szama.

Nem deling_amnt Azoknak a szamlaknak a lejart dsszege,
amelyekkel a hitelfelvevo késik.

Nem tax_liens Adotartozasok szdma.

Nem fico_range_low A FICO pontszadm legkisebb értéke.

Nem fico range high A FICO pontszém legnagyobb értéke.

Forréas: Kaggle-rdl szarmazé valtozék magyardzata

A tablazat az els6é oszlopaban igen az atalakitott valtokat jelenti. A term valtozo
esetében karakter tipust volt, amelyeket az algoritmus hibanak értelmezett. Ennek
kovetkeztében szikséges volt faktor tipusuva atalakitani, igy 41.684 darab 36 hdnap
id6tartamu, valamint 16.418 darab 60 honap id6tartamt hitel maradt az adatbazisban. A
mindsités (grade) valtozo is karakter tipusa volt, amelyeket faktor tipusiva alakitottam at.
Ennek kdvetkeztében kaptunk 12.672 “A” osztalyba sorolt, 17.173 “B” osztalyba sorolt,
17.066 “C” osztalyba sorolt, 7.344 “D” osztalyba sorolt, 2.698 “E” osztalyba sorolt, 804 “F”
osztalyba sorolt, valamint 345 “G” osztalyba sorolt értéket. A régiség (emp_length) valtozo
értékei is karakter tipustak, amelyek <1 -t61, egészen 9-ig tartanak, faktor tipustva alakitottam
at. A lakéstulajdon (home_ownership) valtozénak a kovetkez6 értékei voltak: egyéb (any),
jelzdlog (mortgage), sajat (own) és bérelt (rent). A 28.378 hitelfelvevonek volt jelzaloggal
terhelt lakésa, 6.497 hitelfelvevé sajat lakasban lakik, 23.219 bérelt lakasban, valamint 8
hitelfelvevé esetén az egyeb kategoria volt megjeldlve. Az egyeb kategoriat 6sszevontam a
bérelt kategdriaval. A jévedelem (annual_inc) valtozo sok kiugré értékkel rendelkezett. Ennek
a korrigalasa érdekében meghataroztam egy felsd hatart, amely felé es6 értékeket kiszlirom a
valtoz6 adatai kozil. Az adatbazisban megjelennek a fico_range low, valamint a
fico_range high valtozok, amelyek a hiteligénylok legmagasabb ¢s legalacsonyabb FICO

pontszamait mutatjdk. Az értékek 600 és 700 kozottiek. A FICO Score egy altalanosan
12
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elfogadott hitelkockazat értékel6 pontszam. A Fair Isaac Corporation (FICO) fejlesztette ki, és
a hitelképesség értékelésére hasznaljak.

A valtozok szlirését, valamint atalakitasat kovetéen harom moddszer, a logisztikus
regresszio, a dontési fa, valamint a véletlen erdd, teljesitményét hasonlitottam Ossze. Ezek
koziil a dontési fa és a véletlen erdd a mesterséges intelligencia alapi hitelmindsitd
algoritmusok kozé tartoznak, mig a logisztikus regresszi6 a hagyomanyos maddszerek
legismertebb tipusa. Jagtiani és Lemieux (2019) szerint tobb kiilonbség van a modszerek
kozott. A mesterséges intelligencia alapu modszerek altaldban képesek nagyobb és dsszetettebb
adathalmazokkal dolgozni. Ezek az algoritmusok hatékonyan ki tudjék hasznélni az adatokban
rejlé Osszefiiggéseket és mintdkat. Gyakran jobb teljesitményt nytjtanak a hagyomanyos
modszereknél, mivel képesek bonyolultabb mintékat észlelni. Ez pontosabb ¢€s hatékonyabb
eredményeket jelenthet a hitelmindsités soran. A hagyomanyos modszerek sokkal konnyebben
értelmezhetdek, valamint magyarazhatdak, mivel matematikai modellek alapjan miikodnek.

A numerikus valtozdk leir6 statisztikait a 3. tablazat tartalmazza. A jovedelem
(annual_income) valtoz6 tartalmazott Kiugré értékeket, a régiség (emp_length) valtozo
rendelkezett hianyzé értékekkel.

3. Tablazat: A numerikus valtozék leird statisztikai

Valtozd Min Median Atlag Max

loan_amnt 1.000,00 12.500,00 14.947,00 40.000,00
annual_income 32,00 65.000,00 72.168,00 170.520,00
deling_2yrs 0,00 0,00 0,31 25,00
dti 0,00 18,29 19,39 999,00
ing_last_6émths 0,00 0,00 0,49 5,00
open_acc 1,00 11,00 11,7 81,00
revol_util 0,00 46,50 47,44 134,30
total_acc 2,00 21,00 23,35 141,00
fico_range_low 660,00 695,00 700,00 845,00
fico_range_high 664,00 699,00 704,00 850,00

Forras: sajat szamitas
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A jovedelem (annual_income) valtozoé kiugro értékeit vizsgaltam, a 170.900 USD-nél
nagyobb jovedelmet tekintettem kiugré értéknek az interkvartilis terjedelem alapjan. Az
ugyfelek jovedelem, valamint régiség szerinti eloszlasa az alabbi két &bran lathatd. A legtdbb

ugyfél 10 évnél nagyobb régiséggel rendelkezik. Az tigyfelek atlagos jovedelme 72.168 dollar.

2. Abra: Az Uigyfelek régiség szerinti eloszlasa
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3. Abra: Az iigyfelek jovedelem szerinti eloszlasa
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Forras: sajat szerkesztés
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Az alabbi abran lathato az atlagos hiteldsszeg allamok szerint hétérképen abrazolva. A

fehér terlletek azt jelzik, hogy azokon a teriileteken egyéltalan nem vettek fel hitelt.

4. Abra: A hiteldsszeg atlaga allamok szerint
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Forras: sajat szerkesztés

=z

alapjan vannak meghatérozva am kategoriak. Az tigyfelek mindsités szerinti eloszlasa az alabbi

abran lathato. A legtobb tligyfél a B és a C mindsitési kategoriaba tartozik.
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5. Abra: Az iigyfelek mindsités szerinti eloszldsa
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Forras: sajat szerkesztés

Mddszertan

A valtozok kozotti kapcsolatokat t teszttel (a nemteljesités és a numerikus valtozok
esetén) és Chi-négyzet probaval (a nemteljesités és a faktor tipusu) tanulmanyoztam.
Az ligyfelek nemteljesitési valoszinliségének harom modszer segitségével becsiilom:

logisztikus regresszid, dontési fa és véletlen erdd.

Logisztikus regresszid
Chang et al. (2022) szerint a legismertebb statisztikai maddszer a nemteljesitési
valoszinliség becslésére a logisztikus regresszid. A fliggd valtozo binaris, 0 az értéke a jol
teljesité Ugyfelek esetén, 1 pedig a nemteljesité Ugyfelek esetén. A binomidlis logisztikus
regresszio alakja a kovetkezo:
Py = 1| x1, ...... ,xk) =T (B0 + B1x1 + ... + Lk xk + ¢€),

ahol y egy binomialis fliggd valtozo, amely értéke 0 vagy 1. Tovabba az x-ek a fuiggetlen

valtozdk, amelyeket a T fuggvény leképez valos szamokra 0 és 1 kdzott, Ggy, hogy a becsult
16
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érték [0,1] kozotti legyen. Az ¢ a hibatagot jeloli. A kovetkez6 egyenlet mutatja, hogy a T
fuggveény hogyan képezi le ezeket az értékeket:

X

T =
(x) 1+e*

Ezt kovetéen definialasra keriilt m(x) = P(y = 1|x), amely a kdvetkezo:

eﬁo+ﬁ1x1+““+ﬁkxk

T@) = T ghotBrxat—+Brxr
Ezt kovetéen egy fliggvény maximalizalasaval, amelyet log-likelihood-nak hivnak
meghatarozasra keriilnek az egyutthatok. Brimacombe (2016) szerint ez a log-likelihood a
bemeneti adatokra valo illesztésének mértéke, valamint azt mutatja, mennyire valoszinii, hogy
a modell eldrejelzi a megfigyelt adatokat.

A logisztikus regresszioban egy gyakran hasznalt teszt a Chi-négyzet teszt, ami egy
statisztikai eljaras, amelyet arra hasznalhatd, hogy meghatarozzuk, hogy van-e dsszefiiggés két
kategorikus valtozd kozott. A teszt 6sszehasonlitja a megfigyelt és az elvart gyakorisagokat.
Ha a megfigyelt és az elvart értékek jelentdsen kozelitenek egymashoz, akkor megtartjuk a

nullhipotézist, és arra kdvetkeztethetiink, hogy 6sszefliggés van a valtozok kozott.

Dontési fa

Chang (2022) szerint a dontési fa egy prediktiv modell, amely egy fa struktdrajat
hasznalja az adatok osztalyozéasara vagy regresszidjara. A dontési fa kezdetben egy gyokér
csomopontbol indul ki, amely tartalmazza az 6sszes rendelkezésre allo adatot. Ezutan az
algoritmus kivalaszt egy attributumot, amely felhasznalva felosztja az adatokat kiilonb6z6
agakra. A felosztasok az attributum értékétdl fliggenek, és ezzel a fa novekszik, ahogy
haladunk lefelé a gyokértol a levelekig. A dontési fa folytatja az attribatumok felosztasat
minden 0j agon, es rekurziv modon halad lefelé a fa strukturajaban. Amikor elér egy leallasi
feltetelt, példaul a fa maximalis mélységét, az adatok egy bizonyos szamu csoportra vald
felosztasat vagy mas el6re meghatarozott feltételeket, akkor leveleket hoz létre. Ezek a levelek

tartalmazzak az osztalyozas vagy regresszio eredményeit. A dontési fa elényei kozé tartozik az
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egyszeriiség és az érthetdség, mivel konnyen értelmezhetd és magyarazhatd az eredménye.
Azonban figyelembe kell venni, hogy hajlamos lehet az overfittingre, kiiléndsen bonyolult
adathalmazokon. Emellett fontos az optimalis paraméterezés és az overfitting elleni védelem

alkalmazasa annak érdekében, hogy hatékonyan miikodjon az adott probléma megoldasa soran.

Véletlen erdo

Teply és Polena (2020) szerint a véletlen erdd egy olyan ensemble tanuldsi modszer,
amelyet eredetileg Ho (1995) javasolt, majd tovabbfejlesztette egy bagging mddszerrel
Breiman (1996). Az algoritmus célja, hogy kezelje azt a problémat, hogy a dontési fak kdnnyen
szabalytalan mintava valnak, minél tobb eldgazasuk van. Ez a jelenség tulillesztéshez vezethet,
mivel a variancia minden esetben magas lesz, még akkor is, ha alacsony az eltérés. A nagy
szamok torvénye alapjan a véletlen erdok, olyan értéket konstrualnak, amelyek miniméalisan
eltérnek a dontési faktol, hogy csokkentsék a variancia hatasat. Ez a minimalis eltérés a
mintavételezésben nyilvanul meg. Altalanossagban elmondhatd, hogy tobb déntési faval az
elorejelzések eredményei pontosabbak lehetnek, ami egy jobb modellstabilitast jelent. Ez
azonban hosszabb képzési idot is jelent, ezért a modell teljesitményének elérésekor figyelembe

vessziik az egyensulyt a képzési id6 és a modell stabilitdsa kozott.
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Eredmények

Az adattisztitas utan az adatbazisban 13.182 olyan lgyfelet tartalmazott, akik teljes
mértékben visszafizetették a hitelt, illetve 3.904 nemteljesité (magas nemteljesitési kitettségii)

ugyfél maradt.

3.1. Valtozok kozotti kapcsolatok elemzése

A valtozok kozotti osszefliggéseket 2 modszerrel vizsgaltam, annak érdekében, hogy
megallapitsam, hogy van-e koztik dsszefliggés. A nemteljesités valtozo és a tobbi 34 valtozd
kozotti kapcsolatot vizsgaltam. A khi-négyzet probat hasznaltam a minéségi valtozok esetén
és a t-teszt a mennyiségi valtozok esetén. A kapcsolatvizsgalat eredményeit az 5. tablazat
tartalmazza.

A nemteljesités es futamidé kozoOtti kapcsolat a khi-négyzet proba segitségével
vizsgaltam. A préba szignifikanciaszintje kisebb, mint 0,05, tehat van kapcsolat a két valtozo
kozott, ami azt jelenti, hogy a nagyobb futamidejli valtozok esetén magasabb a nemteljesitd
ugyfelek aranya, ahogy az alabbi &bran is lathato.

6. Abra: Az ligyfelek nemteljesités és futamids szerinti eloszlasa

10000 -

loan_status

0
5000 - - !

36 months 60 months
term

fo

Forrés: sajat szerkesztés
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A nemteljesités és a mindsités kozotti kapcesolat is Khi-négyzet teszttel vizsgaltam.
Mivel a prdba szignifikanciaszintje kisebb, mint 0,05, ezért van kapcsolat a nemteljesites és a
mindsités kozott. Minél rosszabb kategdridji egy hitel, annal nagyobb a nemteljesito tigyfelek
aranya az adott kategoridban. A hitel mindsitésének romlasaval egyidejiileg csokken a
hitelfelvevok szama is, ahogy azt az aldbbi dbra mutatja.

7. Abra: Az iigyfelek nemteljesités és mindsités szerinti eloszlisa

5000 -

4000 -

loan_status

0
K

3000 -

fé

2000 -

e | | e
A B C D E F

G
grade

Forrés: sajat szerkesztés

A nemteljesités és az al-mindsités kozotti kapcesolat is Khi-négyzet probaval elemeztem.

crer

annal nagyobb a nemteljesitd ligyfelek aranya az adott kategéridban. A hitel mindsitésének

romléasaval egyidejiileg csokken a hitelfelvevok szama is, ahogy azt az alabbi dbra mutatja.
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8. Abra: Az uigyfelek nemteljesités és az al-mindsités szerinti eloszldsa

1200 -

900 -
loan_status

0
| K

0 600"

300~

Al A2 A3 A4 A5 B1B2B3B4B5CIC2C3C4C5D1D2D3D4D5 E1 E2 E3 E4 E5 F1 F2 F3 F4 F5 G1 G2 G3 G4 G5
sub_grade

Forras: sajat szerkesztés

A nemteljesités és a jelenlegi munkaviszony hossza kozotti kapcsolat a khi-négyzet
segitségével vizsgaltam. Az eredmények alapjan van kapcsolat van a két valtozé kozott, ami
azt jelenti, hogy minél hosszabb a jelenlegi munkaviszonya egy tgyfélnek, annal kisebb az

esély a nemteljesitésre.

9. Abra: Az iigyfelek nemteljesités és a jelenlegi munkaviszony hossza szerinti

eloszlasa
6000 -
4000 -
loan_status
e 0
R
2000 -

= 1 year 1 yead 0+ yearg years3 years4 yearsh years6 years7 years8 yearsd years
emp_length

Forrés: sajat szerkesztés

21



‘ 2024. MAJUS 15-18. KOLOZSVAR )

2 © iy @
ETDK TUDOMANYOS  °

DIAKKORI KONFERENCIA

CONFERINTA STUNTIFICA STUDENTEASCA DIN TRANSILVANIA, EDITIA A 27-
27TH TRANSYLVANIAN STUDENTS' SCIENTIFIC CONFERENCE

/ FORMAL AND EMPIRICAL SCIENCES

A nemteljesités és a lakastulajdon tipusa kozotti kapcsolat is khi-négyzet probaval
tanulméanyoztam és az eredmények alapjan van kapcsolat nemteljesités és a lakastulajdon
kozott. A lakastulajdon lehet bérelt, jelzdlog vagy sajat. A bérelt kategdria esetében a
legnagyobb a nemteljesitd tligyfelek aranya az adott kategoridban.

10. Abra: Az igyfelek nemteljesités és a lakastulajdon szerinti eloszlasa
4000 -
5000 -

loan_status

0
[ K

1© 4000 -

2000 -

--—
O_

Berelt Jelzalog Sajat
home_ownership

Forrés: sajat szerkesztés
A nemteljesités a jovedelem ellendrzési allapota kozotti is van kapcsolat a khi-négyzet
préba alapjan. Jol lathato, hogy az ellendrzott forrasok esetében, amely azt jelenti, hogy csak
egy bizonyos része szarmazik ellendrzott forrasbol, nagyobb a visszafizetés, és csak kevéssel
nagyobb a nemteljesités a nem ellendrzotthoz, és teljesen ellenérzotthoz kepest.

11. Abra: Az ligyfelek nemteljesités és az ellendrzési dallapot szerinti eloszlasa

6000 -

loan_status

0
[ K

.o 4000-
el

2000 -

Not Verified Source Verified Verified
verification_status

Forrés: sajat szerkesztés
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A nemteljesités és a hitel célja kozotti kapcsolat is khi-négyzet probaval lett
megvizsgalva. A proba szignifikanciaszintjét kisebb, mint 0,05, tehdt van kapcsolat a
nemteljesités és a hitel célja kozott. Az adossag konszolidécid esetében volt a legnagyobb a
visszafizetés, valamint a nemteljesités is.

12. Abra: Az ligyfelek nemteljesités és a hitel célja szerinti eloszlasa

loan_status

© 5000 0

N
2500
| - — R e — ———

car credit_card debt_consolidatiorhome_improvement house major_purchase medica maoving other renewable_energy small_business vacation
purpose

Forras: sajat szerkesztés
A nemteljesités és a lakhely kdzotti nincs kapcsolat is khi-négyzet proba eredményei

alapjan. Lathato, hogy a legnagyobb nemteljesités Kalifornidban volt, ahol a legtébb hitelt is

. .
kérelmezték.
4 - w4 Ve - - z
13. Abra: Az nemteljesites és a lakhely szerinti eloszlasa
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Forras: sajat szerkesztés
A mennyiségi valtozdk és a nemteljesités kozotti kapcsolatot t-teszttel vizsgaltam,
amelynek eredményei az alabbi tablazatban vannak 6sszefoglalva. A tablazatban fel vannak
tlintetve a valtozok neveli, a t statisztika értéke, a szabadsagfok, valamint a szignifikanciaszint.
Crook ¢s Banasik (2012) szerint ez az értek méri, hogy mennyire kiilonboznek a valtozok

atlagai. Az abszolut erték minél nagyobb, annal nagyobb a kiilonbség a csoportok atlaga kdzott.
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A 0,05 alatti szignifikanciaszint azt jelzi, hogy a mennyiségi valtozo varhato értéke kuldnbozik
a nemteljesité és a teljesito tigyfelek esetén. A tablazat utolsé oszlopéban fel van tlintetve, hogy
a van-e kapcsolat a nemteljesités és az adott mennyiségi valtozd kdzott. Az “Igen” jelenti, hogy
van kapcsolat, a “Nem”, pedig, hogy nincs, tehat nincs hatassal a nemteljesitésre.

4. Tablazat: Mennyiségi valtozok és nemteljesités kozotti kapcsolat

Vaéltozo t statisztika  szignifikanciaszint Kapcsolat
loan_amnt -12,013 < 0,001 Igen
annual_income 7,8311 <0,001 Igen
dti -12,76 < 0,001 lgen
fico_range_low 22,491 <0,001 Igen
fico_range_high 22,491 <0,001 Igen
revol_util -12,148 <0,001 Igen
total_acc 2,3481 <0,018 Igen
total_rev_hi_lim 9,6972 < 0,001 Igen
bc_open_to_buy 15,852 < 0,001 Igen
mo_sin_rcnt_rev_tl_op 8,0718 <0,001 Igen
total_cu_tl -11,336 <0,001 Igen
pub_rec_bankruptcies -2,9122 0,003 Igen
deling_2yrs -3,0316 0,002 Igen
ing_last_6mths -10,203 <0,001 Igen
open_acc -3,0921 <0,001 Igen
pub_rec -1,3213 0,186 Nem
acc_now_deling -1,0645 0,287 Nem
total _cu_tl 1,5701 0,116 Nem
chargeoff_within_12_mt 0.74317 0,457

Nem
hs
num_actv_rev_tl -12,329 < 0,001 Igen
num_il_tl 0,21468 0,831 Nem
num_op_rev_tl -4,5919 < 0,001 Igen
num_tl_op_past_12m -8,7989 < 0,001 Igen

Forras: sajat szamitas
A nemteljesitést a kovetkezé valtozok befolyasoljak a t-teszt alapjan: a loan_amnt (hitel

0sszege), az annual_income (jovedelem), a dti (addssdg ardny havi torlesztéssel), a
fico_range_low (legkisebb FICO érték), a fico_range_high (legnagyobb FICO érték), a
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revol_util (rulirozd hitelhez felhasznalt hitelosszeg arany), a total_acc (hitelkeret szama), a
total_rev_hi_lim (hitelkeret felsé hatara), a bc_open_to_buy (hitelkeret aranya), a total_cu_tl
(hitelszdmla szdmok), a mo_sin_rcnt_rev_tl_op (rulirozé hitelkeret megnyitads napja), a
pub_rec_bankruptcies (cs6dok szama), a inq_last 6mths(megkeresések szama 6 honapra), a
deling_2yrs (30 nap késedelmek), az open_acc (szamldk szama), a num_actv_rev_tl (aktiv
ruliroz6 hitelek), a num_op rev_tl (megnyitott rulirozé hitelek), valamint a
num_tl_op_past_12m (egy éven belll megnyitott hitelszamlak).

3.2. Véltozok kategorizalasa és a WoE érték kiszamitasa

Eldszor is, a woebin fliggvény segitségével létrehoztam egy binninget az adatok
adathalmazbdl. A kovetkezd 1épésben az informacids értéket (IV) szamitom ki az adatok
adathalmaz minden valtozéjara a nemteljesités valtozo szerint. Az IV értékek segitségével
értékeltem a valtozok fontossagat a modell szempontjabol, ahol nagyobb IV értékek jelzik a
valtozok fontossagat, minél nagyobb prediktiv elérejelzését. A WOE érték a logisztikus
regressziénal merlt fel. Megvizsgaltam a logisztikus regressziét a Klasszifikacios matrixal,
valamint a ROC gorbét is megnéztem, ezutan létrehoztam a Logisztikus Regressziét WoE
transzformalt adatokat, majd itt is megvizsgaltam a Klasszifikacios Matrixot, valamint a ROC
gorbét. A Logisztikus Regresszio WoE transzformalt adatokkal jobb eredményeket mutatott,

tehat pontosabban sziiri ki a hibakat, mint a Logisztikus Regresszio.

3.3 Tanulo és teszt adatbazis

Az adatbazist felosztottam tanulo és teszt adatbazisra. A felosztast kovetéen az eredeti
adatbazis 70%-a lett a tanuld adatbazis, valamint 30%-a lett a teszt adatbazis. A tanuld
adatbazisban 11.961 adat van, mig a teszt adatbazisba 5.125 adat tartozik. A tanul6 adatbazison
torténik a modellek becslése, a teljesitményuk értékelése pedig a teszt adatbazison. A tanuld
adatbazis 9.228 j6 ugyfelet, valamint 2.733 rossz tgyfelet tartalmaz, a teszt adatbazis 3.954 jo

ugyfelet, valamint 1.171 rossz ligyfelet tartalmaz.
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3.3.1. Logisztikus regresszio becslése

Els6 1épésben Stepwise logisztikus regressziot becsiiltem a nemteljesitési valosziniiség
becslésére a tanulé adatbazison. Estran et al. (2022) szerint ez egy eljarés a logisztikus
regresszid modellépités soran, amely automatikusan kivalasztja és hozzaadja a valtozokat a
modellhez, vagy eltavolitja Oket a modellbdl a prediktiv teljesitmény optimalizalas
eredmeényeképp. Kezdetben a modellbe valasztott valtozokat kivélasztjuk a tanuld adatbazis
alapjan. A stepwise logisztikus regresszid 1épésr6l 1épésre dontést hoz arr6l, hogy mely
valtozokat kell hozzdadni vagy eltdvolitani a modellbdl. Tehat haszndlata lehetdvé teszi a
modell automatikus optimalizalasat és egyszerlisitését anélkiil, hogy a manudlisan dontést
kellene hozni minden egyes valtozorol.

A mindsités (grade), a jelenleg hasznalt aktiv ruliroz6 hitelszamldk szama
(num_actv_rev_tl), a lakastulajdon (home_ownership), a hitel hossza (term), az 6sszes
rendelkezésre allo hitelkeret felsd hatara (total rev_hi lim), a hitel dsszege (loan_amnt), az
éves bevétel (annual_inc), a FICO pontszdm legkisebb értéke (fico_range_low), a
megkeresések szama (ing_last_6mths), az 0Osszes adodssagkotelezettség aranya (dti), a
jovedelem ellendrzési allapota (verification status), az adotartozdsok szama (tax_liens),
valamint a hitel célja (purpose) valtozok bizonyultak szignifikansnak. A logisztikus regresszio

eredményeit a kovetkezo tablazat tartalmazza.

5. Tablazat: 4 nemteljesitési valosziniiséget befolydasolo tényezék a logisztikus
regresszio alapjan

Valtozé Egydltthatd  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%**3 1,578

Az egyiitthatok mellett talalhato csillagok (*, **, ***) jelzik a szignifikanciaszintet “**** nagyon szignifikans
(p <0,001),a “**” szignifikans (p < 0,01), valamint a “*” szignifikans (p < 0,05), . szignifikans (p < 0,1), mig a
hidnyz6 csillagok esetén nincs szignifikancia (p > 0,1). Minél inkabb szignifikdns egy valtozo, annal jobban
befolyasolja a modellt.
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Valtoz6 Egyutthatd  Std. hiba Z érték Pr(>|z|) Esélyh&nyados
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_ 0,081 0,009 8,470 < 0,001 *** 1,084
tl
home_ownershi -0,405 0,052 -7,677 < 0,001 *** 0,667
pJelzalog
term 60 months 0,436 0,061 7,087 < 0,001 *** 1,546
total_rev_hi_li -0,004 < 0,001 -5,424 < 0,001*** 0,996
m
loan_amnt < 0,001 < 0,001 7.705 < 0,0011 *** 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
ing_last_6mths 0,107 0,026 4,045 < 0,001*** 1,113
dti 0,010 0,003 3,452 < 0,001*** 1,010
verification_sta 0,149 0,057 2,606 0,009 ** 1,161
tusSource
Verified
verification_sta 0,162 0,065 2,468 0,014 * 1,176
tusVerified
tax_liens -0,153 0,072 -2,102 0,036 * 0,858
purposeSmall_ 1,063 0,319 3,322 0,001 *** 2,894
business
purposeVacatio 0,950 0,343 2,769 0,006 ** 2,586
n

Forrés: sajat szamités
Az eredmények szerint az egyes mindsités kategoridk kiemelkedd fontossaggal
rendelkeznek a nemteljesités eldrejelzésében. A nemteljesitési valoszinliséget az el6zo
tablazatban feltlintetett valtozok befolyasoljak.
A teszt adatbazison teszteltem a logisztikus regresszid eldrejelzd képességét. Az
osztalyozasi hatékonysagot a klasszifikaciés matrix alapjan vizsgaltam. A 7. tablazat a
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konfliziés matrixot tartalmazza, amely a tényleges és logisztikus regresszi6 altal elérejelzett
értékeket mutatja.
6. Tablazat: Klasszifikacios matrix: logisztikus regresszio

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

Forréas: sajat szamitas

Az elemzeés alapjan a pontossag mutatd (Accuracy) érteke 0,4968, ami azt jelenti, hogy
49,68%-ban helyesen osztalyozta az lgyfeleket a logisztikus regresszio. Az érzékenységi
mutato (Sensitivity) 0,3832, ami azt mutatja, hogy a pozitiv osztalyba tartoz6 megfigyelések
38,32%-a helyesen lett azonositva. A specificitas (Specificity) mutat6 értéke 0,8804, ami azt
jelzi, hogy a negativ osztalyba tartoz6 megfigyelések 88,04%-a lett helyesen azonositva. A
pozitiv eldrejelzési érték (Positve Predictive Value) 91,54%, mig a negativ elérejelzési értek
(Negative Predictive Value) 29,71%.

Az ROC gorbe grafikusan abrézolja az osztalyoz6 modell érzékenységét és
specificitasat kiillonb6zo kiiszobértékek mellett. A kovetkezd dbra a ROC gorbét szemléleti a
logisztikus regresszio esetén.

14. Abra: ROC gorbe: logisztikus regresszio
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Forras: sajat szerkesztés
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Az AUC vagyis a gorbe alatti tertlet 0,6318, tehat a modell egy kozepesen jo
osztalyozésha sorolhatd.

Ezutadn a Woe transzformalt adatokon is becsultem a logisztikus regressziot. Itt a Woe
adatbazist osztottam fel tanuld és teszt adatbazisokra. Ugyanugy 70% és 30% volt a felosztasi
arany. Stepwise logisztikus regresszidt hasznalva megallapitottam, hogy a hitel 6sszege
(loan_amnt_woe), a futamid6 (term_woe), az al-mindsités (sub_grade woe), a munkaviszony
hossza (emp_length_woe), a lakéstulajdon (home_ownership_woe), az éves bevétel
(annual_inc_woe), a jovedelem ellenérzési allapota (verification status woe), a lakhely
(addr_state_woe), az 6sszes addssagkotelezettseg aranya (dti_woe), a legkorabbi bejelentett
hitelkeret (earliest_cr_line_woe), a FICO pontszam legkisebb értéke (fico_range_low_woe), a
megkeresések szdma (ing_last_6mths_woe), a hitelkeretek szdma (total_acc_woe), az 6sszes
rendelkezésre allo hitelkeret felsd hatara (total rev_hi lim woe), valamint a hitelfelvevd altal
jelenleg hasznalt aktiv rulirozd hitelszamlak szama (num_actv_rev_tl_woe) bizonyultak
szignifikansnak. Az eredmények az alabbi tablazatban lathatdak.

7. Tablazat: 4 nemteljesitési valosziniiséget befolyasolo tényezék WOE
transzformécioval

Valtozé Egydtthato 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 *
ing_last_6mths_woe 0,564 0,123 4,568 < 0,001 ***
total acc_woe 1,142 0,293 3,895 < 0,001 ***
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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 ***

Forréas: sajat szamitas

Az alébbi tdblazatban logisztikus regresszio teljesitménye a klasszifikaciés matrix

alapjan.
8. Tablazat: Klasszifikacios matrix: logisztikus regresszi6 WOE transzformacioval
Tényleges
Elorejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 1552 147
Nemteljesités (1) 2 402 1024

Forréas: sajat szamitas

Az elemzés alapjan a pontossag mutatd (Accuracy) érteke 0,5026, ami azt jelenti, hogy
50,26%-ban helyesen osztalyozta az (gyfeleket a logisztikus regresszid Woe
transzformacioval. Az érzékenység mutato (Sensitivity) 0,3925, ami azt mutatja, hogy a pozitiv
osztalyba tartozd megfigyelések 39,25%-a helyesen lett azonositva. A specificitas (Specificity)
mutatd értéke 0,8745, ami azt jelzi, hogy a negativ osztalyba tartoz6 megfigyelések csak
87,45%-a lett helyesen azonositva. A pozitiv eldrejelzési érték (Positve Predictive Value)
91,35%, mig a negativ eldrejelzési érték (Negative Predictive Value) 29,89%.

15. Abra: ROC gorbe: logisztikus regresszio WoE transzforméacioval
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Forras: sajat szerkesztés
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Az AUC vagyis a gorbe alatti tertilet 0,6335, tehat a modell kbzepesen jol megkllonbozteti
a teljesito és nemteljesité tigyfeleket az adott adathalmazon, mint a nem transzformalt adatokon

becslt logisztikus regresszio.

3.3.2. Dontési fa

A dontési fat elsésorban alulmintazassal hasznaltam. Moscato et al. (2021) szerint az
alulmintazés kiegyensulyozottabbé teszi az adatokat, ami segiti abban, hogy ne csak a tobbségi
osztalyra optimalizaljon. Ez javitja a modell pontossagat, az osztalyozo helyes el6rejelzéseinek
aranya, sokkal pontosabb lesz. Az alulmintazas csokkenti az adatkészlet méretét, ami gyorsabb
és hatékonyabb modellt eredményez. Létrehoztam az alulmintazott tanulé adatbazist,
amelyben 2 951 j6 lgyfél, valamint 2 733 rossz tigyfél volt.

Tovéabba meghatarozasra kerilt az X-relative error értéke is, amely megmondja, hogy
a keresztvalidacié soran mért elemzés szerint, a fa mennyire teljesit jol az adott adathalmazon.
Az értéek minél kisebb, anndl jobban altalanosithatd a kapott dontési fa. Az érték ebben az
esetben 3 lett, amely azt jelenti, hogy a harmadik sorban van.

Ezt kvetden a kapott értékkel metszettem a dontési fat, eredményképpen azt kaptam,
hogy amennyiben a hitel A vagy B mindsitésbe lett besorolva, a nemteljesités valosziniisége
0,32, tehat 32% volt. A C mindsitési hitelek esetén a kovetkez6 valtozo, amit figyelembe vesz
a lakastulajdon. A CP értékkel metszett dontési fa a kovetkezd abran figyelheté meg.

16. Abra: Metszett alulmintéazott déntési fa
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Forras: sajat szerkesztés
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A teszt adatbazison teszteltem az alulmintazott dontési fa eldrejelz6 képességét. Ennek
az elemzésnek a vizsgalatara a klasszifikacios matrixot hasznaltam. Az eredmények az alabbi
tablazatban talalhatok.

9. Tablazat: Klasszifikacios matrix: alulmintazott dontési fa

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

Forréas: sajat szerkesztés

Az elemzeés alapjan a pontossag mutatd (Accuracy) érteke 0,6525, ami azt jelenti, hogy
65,25%-ban helyesen osztalyozta az Ugyfeleket az alulmintavételezett dontési fa. Az
érzékenység mutato (Sensitivity) 0,6225, ami azt mutatja, hogy a pozitiv osztalyba tartozé
megfigyelések 62,25%-a helyesen lett azonositva. A specificitas (Specificity) mutatd értéke
0,6614, ami azt jelzi, hogy a negativ osztalyba tartoz6 megfigyelések csak 66,14%-a lett
helyesen azonositva. A pozitiv el6rejelzési érték (Positve Predictive Value) 35,25%, mig a
negativ eldrejelzési értek (Negative Predictive Value) 85,54%.

A Klasszifikacios matrix utdn megrajzoltam a ROC gorbét, ami a kovetkez6é abran

lathato.
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17. Abra: ROC gorbe: dontési fa alulmintazassal
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Forras: sajat szerkesztés

Az AUC, vagyis a gorbe alatti teriilet értéke 0,642, tehat a modell egy kdzepesen jé
osztalyozésha sorolhatd.

Shi et al. (2019) szerint a veszteség matrix egy olyan technika, amely figyelembe veszi
az osztalyozasi hibak koltségeit a modell épitése soran. Ez hasznos egyensulyhianyos
adatkészletek esetén, ahol az egyes osztalyok eldrejelzési hibai kiillonbozé mértékii
koltségekkel jarhatnak. Harom kiilonb6z6 koltség értéket hataroztam meg, amennyiben helyes
a besorolas a dontési fan beliil, a koltség 0, amennyiben egy rossz hitelrél 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 egyenld lesz 1-el. A gyokércsomopontban, az adathalmaz
kiindulo pontjaban a rossz hitel aranya 0,77151 volt, tehat 77,15%-os lett. Az alabbi dontési
fanal a komplexitasi parameter szintén 0,001-re volt allitva.

A dontési fa esetében a mindsités (grade), a rendelkezésre 4llo, fel nem hasznalt
hitelkeret 0sszegének aranya a bankkartydk esetében (bc_open to buy), az @6sszes

rendelkezésre allo hitelkeret felsé hatara (total rev hi lim), a munkaviszony hossza
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(emp_length), a FICO pontszam legkisebb értéke (fico range low), valamint a hitelfelvevo
altal felhasznalt hitelosszeg az 0sszes rendelkezésre &all6 ruliroz6 hitelhez viszonyitva
(revol util) valtozok alsé hatarai a legfontosabbak a hitel mindsitésének meghatarozasaban.
A veszteségmatrix segitségével meghatarozott dontési fat elérejelzési képességének
vizsgalatdhoz a klasszifikacios matrixot hasznaltam. A kovetkez6 tablazatban lathatdak az

eredmények.

10. Tablazat: Klasszifikacios matrix: dontési fa a veszteségmatrix bevonasaval

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

Forréas: sajat szerkesztés

Az elemzés alapjan a pontossag mutatd (Accuracy) érteke 0,6525, ami azt jelenti, hogy
65,25%-ban helyesen osztalyozta az ugyfeleket a dontési fa és veszteség matrix. Az
érzékenység mutato (Sensitivity) 0,6225, ami azt mutatja, hogy a pozitiv osztalyba tartozé
megfigyelések 62,25%-a helyesen lett azonositva. A specificitas (Specificity) mutatd értéke
0,6614, ami azt jelzi, hogy a negativ osztalyba tartoz6 megfigyelések csak 66,14%-a lett
helyesen azonositva. A pozitiv eldrejelzési érték (Positve Predictive Value) 35,25%, mig a
negativ eldrejelzési érték (Negative Predictive Value) 85,54%.

Miutan meghataroztam a dontési fa és veszteség matrix Konflziés matrixat, a
pontosabb és precizebb 6sszehasonlitas érdekében, abrazoltam a ROC gorbét is, amely a

kovetkezoképpen alakult.
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18. Abra: ROC gorbe: dontési fa veszteségmatrix bevonasaval

sensitivity
=

N
Forrés: sajat szerkesztés

Az AUC vagyis a gorbe alatti teriilet 0,5866, tehat a modell egy gyenge osztalyozasba
sorolhat6. Tehat a veszteségmatrixnal jobb eredményt mutatott az alulmintavételezés.

Ezek utan alkalmaztam a donteési fat elézetes valoszindségek megadasaval. Minimalis
modositast végeztem az adatokon, tehat Wjra csoportositottam &ket, mas szazalékos
felosztasban, tehat 60%-a az adatoknak tartozott a nemteljesiték kozé, valamint 40% volt a
teljesitknél. A komplexitasi paraméteren a dontési fa esetében 0,001 volt. Az eldzetes
valoszinliségek megvaltoztatasaval becsiilt metszett dontési fa a kdvetkezd abran figyelhetd
meg. Az A vagy B osztalyozasi valdsziniisége 0,25 volt, tehat 25%. Tovabba az 0sztalyozasi
valoszintisége a D, E, F, G mindsitésti hiteleknek 0,53 volt, ami 53%-0s, abban az esetben,
hogyha a hitel 6sszege (loan_amnt), kisebb mint 8 988, valamint az éves bevétel (annual_inc)
kisebb, mint 68 500.
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19. Abra: Dontési fa elzetes valoszintiségek megvaltoztatdsaval
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Forrés: sajat szerkesztés

Az alabbi tablazatban lathaté a dontési fa esetén a klasszifikacios matrix.

11. Tablazat: Klasszifikacios matrix: dontési fa eldzetes valosziniiségek
megvéltoztataséval

Tényleges
Elérejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 2939 558
Nemteljesités (1) 1015 613

Forrés: sajat szerkesztés
Az elemzés alapjan a pontossag mutato (Accuracy) értéke 0,6931, ami azt jelenti, hogy
69,31%-ban helyesen osztalyozta az ligyfeleket a dontési fa valoszinliségi metszettel. Az
érzékenység mutatd (Sensitivity) 0,5235, ami azt mutatja, hogy a pozitiv osztalyba tartozé
megfigyelések 52,35%-a helyesen lett azonositva. A specificitas (Specificity) mutato értéke
0,7433, ami azt jelzi, hogy a negativ osztalyba tartoz6 megfigyelések csak 74,33%-a lett
helyesen azonositva. A pozitiv eldrejelzési érték (Positve Predictive Value) 37,65%, mig a

negativ eldrejelzési érték (Negative Predictive Value) 84,04%.

Ebben az esetben a ROC gorbét is a kovetkez6 abran lathato.
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20. Abra: ROC gorbe: dontési fa elzetes valosziniiségek megvaltoztatdsaval
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Forrés: sajat szerkesztés
Az AUC vagyis a gorbe alatti terlilet 0,6334, tehat a modell egy kbzepesen jé
osztalyozésha sorolhatd. Tehat az el6zetes valoszinliségek megvaltoztatasaval késziilt dontési
fa esetén jobb eredményt kaptam, mint a veszteségmatrix bevonasa esetén, de gyengébb

eredményt, mint az alulmintavételezés soran.

3.3.3. Véletlen erdo

A véletlen erd6t 500 dontesi fa felhasznalasaval lett kialakitva és az OOB (out-of-bag)
becslése a hibaaranyra 22,44%. Az out-of-bag becslés 1ényege, hogy a modellezés folyaman
minden dontési fa csak azokat az adatokat hasznéalja fel a tanitashoz, amelyek nem keriiltek
bele az adott fa mintavételezésébe. Ezutan az adott fa algoritmus kihagyott adatpontokon
torténd elorejelzéseit Osszesitik, €és ezaltal kapnak egy atlagosan becslést a modell
teljesitményére anelkil, hogy kilén validacios adathalmazt kellene Iétrehozni (Dzik-Walczak
etal., 2021). A 0 osztély esetében a klasszifikacios hiba 11,81% volt, mig az 1 osztaly esetében

ugyan ez a hiba 88,19% volt. A klasszifikacios matrix a kovetkez6 tablazatban lathato.
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12. Tablazat: Klasszifikacios matrix: véletlen erdd

Tényleges
Elérejelzett Teljesités (0) Nemteljesités (1)
Teljesités (0) 3 886 1093
Nemteljesités (1) 68 78

Forras: sajat szerkesztés

Az elemzés alapjan a pontossag mutatd (Accuracy) értéke 0,774, ami azt jelenti, hogy
77,40%-ban helyesen osztdlyozta az ligyfeleket a véletlen erdd. Az érzékenység mutatd
(Sensitivity) 0,06661, ami azt mutatja, hogy a pozitiv osztalyba tartozé megfigyelések 6,66%-
a helyesen lett azonositva. A specificitas (Specificity) mutaté ertéke 0,9828, ami azt jelzi, hogy
a negativ osztalyba tartozdé megfigyelések csak 98,28%-a lett helyesen azonositva. A pozitiv
elorejelzési érték (Positve Predictive Value) 53,45%, mig a negativ elérejelzési érték (Negative
Predictive Value) 78,04%.

Ezt kdvetden meghataroztam a ROC gorbét is, annak érdekében, hogy a modellek
pontossaga kozotti verseny minél pontosabb és biztosabb eredményt mutasson. Az AUC vagyis
a gorbe alatti teriilet 0,7009, tehat a modell egy jo osztalyozasba sorolhato. A kovetkezd abra
a ROC gorbét mutatja a véletlen erdd esetén.

21. Abra: ROC goérbe: véletlen erds
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Forrés: sajat szerkesztés
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Annak érdekében, hogy jobban dssze lehessen hasonlitani a modelleket az alabbi abran
lathatd az 6sszes altalam becsult modell ROC gorbéje.
22. Abra: ROC gorbék: dsszehasonlitas
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Forrés: sajat szerkesztés
A Klasszifikacios matrix, valamint a ROC gorbe alapjan arra az eredményre
jutottam, hogy a véletlen erd6 a legjobb modell a felsoroltak és az elemzettek kozil.

13. Tablazat: Osszefoglald tablazat mutatokkal

Modell neve Accuracy Sensitivity  Specificity PPV NPV AUC
Logisztikus regresszio 49,68% 38,32%  88,04%  91,54% 29,71% 0,631
Logisztikus regresszio 50,26% 39,25%  87,45%  91,35% 29,89% 0,633
WOE transzformalt
Alulmintazott dontési 65,25% 62,25%  66,14%  35,25% 85,54% 0,642
fa
Dontési fa a 65,25% 62,25%  66,14%  35,25% 85,54% 0,586
vesztesegmatrix
bevonasaval
Dontésifa el6zetes 69,31% 52,35%  74,33%  37,65% 84,04% 0,633
valdszinliségek
megvaltoztatasaval
Véletlen erdd 77,40% 6,66%  98,28% 53,45% 78,04% 0,700

Forrés: sajat szerkesztés
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Kovetkeztetések

Egy Lending Club-rél szdrmazé adatbazis adatai alapjan hasonlitottam 0Gssze a
logisztikus regresszio teljesitményét, a dontési faval, valamint a véletlen erd6vel. A vizsgalt
adatbazis 13.182 olyan ugyfelet tartalmazott, akik teljes mértékben visszafizették a hitelt és 3
904 olyat, akik nem teljesitették a hiteltorlesztést. Az adattisztitas utan elvégzett elemzések
arra iranyultak, hogy kiilonboz6 valtozok kapcsolatat vizsgaljam a nemteljesités valtozéval. A
valtozok kozotti 0sszefliggéseket t-probaval, valamint khi-teszttel vizsgaltam.

A tesztek alapjan a kovetkezd valtozok befolyasoljak a nemteljesitést: a hitel hossza
(term), és a jelenlegi munkaviszony hossza (emp_length), a lakastulajdon (home_ownership),
a jovedelem ellendrzési allapota (verification status), a mindsités (grade), az al-mindsités
(sub_grade), a hitel 6sszege (loan_amnt), hitelfelvevo Osszes adossagkotelezettségének aranya
a havi torlesztorészletben (dti), a FICO pontszam legkisebb értéke (fico_range low), a FICO
pontszam legnagyobb értéke (fico_range_high), a hitelfelvevé altal felhasznalt hitelosszeg az
Osszes rendelkezésre allo rulirozo hitelhez viszonyitva (revol util), a hitelfelvevd Osszes
rendelkezésre allo hitelkeretének felsd hatara (total rev_hi_lim), a rendelkezésre allo, fel nem
hasznalt hitelkeret 6sszegének aranya a bankkartyak esetében (bc_open to_buy), a hitelfelvevo
0sszes hitelszamla szama (total _cu_tl), a megkeresesek szama az elmult 6 honapban
(inq_last_6mths), a hitelfelvevd altal jelenleg haszndlt aktiv rulirozo hitelszamlak szdma
(num_actv_rev_tl), valamint a hitelfelvevé altal az elmult 12 hdénapban megnyitott
hitelszamlak szama (num_tl_op_past_12m).

Klasszifikacios matrix és ROC gorbe, valamint AUROC segitségével vizsgaltam a
modellek teljesitményeét. Ahogy az a tesztekbdl kideriilt a véletlen erdd teljesitett a legjobban,
ez a modell tudta legnagyobb szazalékban kisz{irni a nemteljesitéket, valamint legpontosabban
eldre jelezni a teljesitoket és nemteljesitoket.

A kutatas egyik korlatja a felhasznalt adathalmaz mindsége és mérete, amely
befolyasolhatja az algoritmusok pontossadgat és altalanosithatosagat. Az eredmények

alatdmasztjak, hogy a kiilonb6z0 algoritmusok paraméterezése €s finomhangolasa szintén
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jelentds hatassal van az eredményekre, amelyeket a hitelmindsitési folyamatok
optimalizal&sara és automatizalasara lehet felhasznalni, kiiléndsen a pénzigyi intezményeknél,
amelyek szdmaéra fontos a kockazatkezelés és a hitelképesség pontos értékelése. A mesterséges
intelligencia alapu algoritmusok alkalmazasa novelheti a prediktiv pontossagot és

hatékonysagot, ezaltal javitva a pénziigyi dontéshozatal mindségét.
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