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Bevezetés

Napjaink gyorsan valtozé gazdasagi kornyezetében a kdzponti bankok szerepe a pénziigyi
rendszer stabilitasanak feliigyelete miatt kiemelten fontos. Az MNB 4tfogoan elemzi a hazai
pénziigyi szereplok tevékenységét, kockazatokat tar fel, jogszabélyalkotdsban vesz részt,
felel@ssége és felvigyazoi feladatai vannak a pénzforgalom miikodését illetéen.! Ehhez nem
csak szimplan adatokra, hanem rendkiviil j6 mindségli adatokra van sziikségiik: a hitelek
esetében példaul a granuldlt adatokat’ tartalmazé adatbazis megléte kulcsfontossagu.
Magyarorszagon a Hitelregiszter (HITREG) egy adatszolgéltatds, melyben a hitelintézetek
havonta egyed szinten kotelesek bekiildeni a vonatkozasi iddszakban kihelyezett és megsziind
hiteleiket egy 22 tablat és kozel 500 dimenzidt tartalmazoé szerkezetben. Hasznalatban van
monetaris politikai eszk6zok kialakitasara vonatkozd javaslatok, stratégiai és taktikai
dontések eldkészitése, bankok tevékenységének feliigyelete és monitorozasa sordn, tovabba

szamos mas adatforrasokkal vetik 0ssze, validacidkra is hasznaljak.

A cikk Osszefoglalja a projektet, mely soran a HITREG-ben gépi tanuléds altal korabban nem
ismert anomalidkat detektaltunk az adatmindség novelése €s az elemzOk munkéjanak segitése

érdekében.

! https://www.mnb.hu/penzugyi-stabilitas/az-mnb-feladatai-szerepe-a-penzugyi-stabilitasban

2 Egyéni szintli informaciok. Az aggregdciok néhany kivélasztott dimenzié mentén dsszesitettek akar tobb tizezer
alacsonyabb szintii adatot, mely egy granularis adatbazisban egyéni szinten rendelkezésre all szdmos dimenzid
mentén.
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Uzleti probléma

Az MNB ¢s a hitelintézetek minden erdfeszitése ellenére az 6sszegylijtott adatokban vannak

hibdk, amelyek feltarasa rendkiviil nehéz analitikus médon, hiszen a mar ismert

Osszefiiggések beépitésre kertiltek a validaciokba, Gjak feltardsa hagyomanyos modszerekkel

komplikalt, az adatok mennyisége €s heterogenitasa miatt. A HITREG-ben torténé anomaliak

azonositasa ugyanakkor tobb okbol is Iényeges:

Az adathalmazt szdmos osztaly elemzdje hasznalja napi szinten a Bevezetésben
emlitett feladatokra.

Az adatszolgaltatok szdmara lényeges informaciokat jelenthet, akar adatkinyerési
folyamatokban is feltdrhat szisztematikus rendellenességeket.

Uj ellendrzési szabalyok generalasat indukalhatja.

Az algoritmus altal feltart mintazatok elemzése altal mélyebb megértés alakulhat ki.

Az eddig nem ismert anomaliak feltarasara az MNB Statisztikai igazgatosagaval kozdsen egy

gépi tanuldson alapuld megoldast fejlesztettiink ki. Céljaink a kovetkezok voltak:

Szakértok altal feldolgozhatd, alacsony mennyiségii, nagy mértékben valoéban
anomalianak mindsiil6 rekord levalogatasa, mivel a feladatra fordithato eréforrasuk
szamos esetben korlatos.

Az MNB szakértdi szadmara az altaluk meghatarozott formaban bocsassuk
rendelkezésre a gyanus megfigyeléseket, hangsulyos az anomalidk gyors validalasa.
Biztositsunk bizonyos szintli magyarazatot arra, hogy az algoritmus miért tartja a

vonatkozd megfigyelést anomalianak, kiindulopontot adva a kivalté okok elemzésére.

A projekt soran az adathalmaz sziikitésre keriilt azon hitelekre, melyek mogott fedezet all. A

megkozelités elonyei, hogy segit elérni a definialt célokat a kovetkezok miatt:

hitelek esetében elengedhetetlen a fedezetek atfogod ellendrzése;

a megfigyelések értelmezhetok egy halmazként, 6sszehasonlithatok az anomalidk €s a
normdl megfigyelések;

hasonlé dimenzidk toltottségét kényszeritik ki az ellendrzod szabalyok;

a rekordokat meghatarozo6 karakterisztikak kozosek;

az emlitett jellemzok mérésére azonos tablakban 1év6 adatok vonhatdk be az elemzés

soran.



Megoldas és eredmények

A probléma megoldasa soran a gépi tanulds alkalmazéasanak legfébb eldnyei a kovetkezok:

Adatok mennyisége: (1 mintazatok feltdrasa humdnerdforrassal, analitikus modon
mar nehéz, azonban gépi tanulasi algoritmusokkal felfedhetdk 1j 6sszefiiggések.
Rugalmassag: a gépi tanuldsi algoritmusok képesek magas-dimenzionalitasu,
heterogén, Gsszetett 0sszefiiggéseket tartalmazo6 adatokbol informaciokat kinyerni.
Alkalmazkodoképesség: a modell megfeleld monitorozasa ¢és sziikség esetén
Ujratanitdsa soran anomaliak akkor is detektalhatok, ha az adatokban valtozasok vagy
nagy mértékii javitasok kovetkeztek be.

Hatékonysag: a pipeline soran parhuzamos feldolgozasokat is alkalmaztunk.

A munka kiindulo fazisdban két elterjedt megkdzelitést vizsgaltunk. Egyik esetben a

rendelkezésre allo adatok felcimkézésre kerililnek: anomalidk (pl. kordbban javitasra kertilt) és

nem anomalidk, az algoritmus pedig megtanulja megkiilonboztetni ezeket. Ez a megkozelités

a kovetkezOk miatt elvétésre kerilt:

ha szisztematikus hiba volt, akkor feltételezhet6, hogy az adatszolgéltatd javitotta
rendszerében;

ha az MNB kért javitast, akkor a hibat analitikus modon fedte fel, igy ez jovOben is jo
es¢llyel felfedésre fog kertilni;

a kordbbi anomaliaktol eltérd karakterisztikdval rendelkezé hibdkat csekély

valészintiséggel képes felfedni.

Masik esetben a félig-feliigyelt vagy nem feliigyelt algoritmusokat kisérleteztiink, melyeknél

a ritka régiokban elhelyezkedd megfigyelések az anomalidk, a tobbi megfigyelés pedig

normalis. Ezen alternativak a kovetkez6 hatranyaik miatt keriiltek elvetésre:

One-class SVM esetében a magas dimenzionalitas és rekordszam miatt skalazhatosag
hidnya;

hyperparaméterek beallitasa Isolation forest és klaszterezések esetében jelentds
mértékii raforditast igényel a HITREG csapat szakértditél, mely nem lett volna
hatékony;

az interpretacio limitacidja.

Végiil a kovetkezd — kevésbé elterjedt, egyedibb ¢és jelen esetben hatékonyabb — megoldast

valositottuk meg. A HITREG csapat szakértoi altal kivalasztasra keriilt egy valtozo, a Loan



To Value (LTV), mely a hitel szerzédéses 0sszegének az aranyat mutatja a fedezet(ek) becsiilt

értékéhez viszonyitva. Az LTV értéke fiigg a tobbi valtozo értékétdl. A megkdzelités 1ényege,

hogy egy gépi tanulasi algoritmus egy regresszios feladatot old meg: az algoritmus

megtanulja, hogy a magyarazé valtozok fliggvényében hogyan alakul az LTV értéke, majd 4j

bekiildéseknél becslést ad az LTV-re. Amennyiben a tévedés mértéke (residual) meghalad

egy kiiszobértéket, akkor a megfigyelés anomalia-jelolt lesz.
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1. abra: Residual plot-on anomaliak megjelolése

Megoldasunk eldnyei a kovetkezok:

Kihasznalja a szakértéi tudast: esszencidlis, hogy a magyarazd valtozok
fliggvényében hogyan alakul az LTV, a strukturatél eltérok anomalia jeloltek.
Komplex kapcsolatokat képes felfedni: a megtalalt hibakat a hagyomanyos
anomalia-detektalo algoritmusok természetiikbdl fakaddéan nem biztos, hogy felfedték
volna.

Paraméterezhet6é kiiszobértéken alapulé detekcié: az anomalidk szamossaga
konnyen a domain szakértdk rendelkezésre allo er6forrasahoz igazithato.
Gordiilékennyé teszi a dontéshozatalt: egyértelmli és értelmezhetd, hogy a vart
mintazattdl vald eltérés alapjan torténik a hibak detektalasa.

Flexibilitas: a modszer rugalmassagot biztosit, mas adathalmazokra is adaptalhat6

szakértok bevonasaval.



e Nyomonkovethetdség a beavatkozas érdekében: a modell-degradécio egyértelmiien
mérhetd, igy ha az adatokban valtozas tortént, a modell Gjratanithato.

e Interpretalhatosag: mivel a megkdzelités regresszion alapszik, értelmezhetd, hogy
mely magyardz6 valtozok befolyasoltdk a vonatkozd rekord anomaliaként valo

megjelolését. Az interpretacidé mértéke fiigg a modell komplexitasatol.

A kinyert adathalmazon alkalmazott modellezési pipeline meglehetésen hagyomanyosnak

nevezhetd, melyet felsd szinten a kdvetkezd 4bra és az alatta olvashato felsorolds mutat be.

Adatok : Feature . Modell . Modell . Riport

2. abra: Modellezési folyamat attekintése

A pipeline rovid, némileg technikaibb jellegli attekintése a Mellékletben, a vonatkozo
matematikai hattér ismertetése pedig a munkankbol késziilt hivatalos MNB Occasional

Paper-ben olvashato.’

F6 eredménytermékeként egy Excel {f3jlt volt sziikséges eldallitani, melyben
adatszolgaltatonként kiilon munkalapokra listaztuk a levalogatott anomaliajeldlteket, a modell

szamara fontos valtozok értékeivel, azok adott rekordon torténé becsléséhez vald

hozzajarulasukkal.
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3. abra: Valtozok egyedi hozzajarulasa LOESS simitassal
? https://www.mnb.hu/letoltes/mnb-op-148-final.pdf


https://www.mnb.hu/letoltes/mnb-op-148-final.pdf

Az abrék X tengelyén az adott valtozo értékeinek egy szelete lathato, az Y tengelyen pedig a
becsléshez vald hozzéajarulas mértéke. A két kivalasztott valtozo hadnyadosa elméleti szinten
az LTV — megjegyezve, hogy a jobb oldali egy szdrmaztatott valtozo. Lathatd, hogy a
szamlalo novelésével né az LTV becsiilt értékéhez vald hozzajarulds, mig a nevezd
novelésével csokken, melyet megtanult a modell. A szines pontok két tetszélegesen
kivélasztott anomalia-jeloltet mutatnak; megfigyelhetd, hogy pusztan egy-egy érték mentén

nem tlinnek gyanus eseteknek.

Konkluzio
A megoldds egy nagy volumenii adathalmazban ember 4altal mar nagyon nehezen
kivitelezhetd6 modon végez levalogatast, szakértdi validacidja mégis gordiillékenyen

megtorténhet, mivel kevés €s jo anomalia jeldltet szelektal.

A célvaltozo kivélasztasat elsdsorban domain tudés kell hogy vezérelje, megjegyezve, hogy
érdemes olyan valtozot valasztani, melyben minimalis a hidnyz6 értékek szama, ugyanakkor a
magyarazo valtozokkal komplex a kapcsolata. Akar tobb modell is tanithatd eltérd
célvéltozokkal: az anomadlia jeldlteket lehet sulyozni a vonatkoz6 modell josdganak

fiiggvényében.

A megoldas sikerességének koszonhetden kovetd projektként mar befejezd fazisban jar egy
ujabb jelentds HITREG részhalmaz elemzése, mely fundamentalisan a bemutatott modszerre

tamaszkodik és csupan specialis adatelokészitési €és feature engineering 1épésekben tér el.



Melléklet: A pipeline bemutatasa
A gépi tanulasi pipepline egy strukturalt folyamat, mely a kovetkezd 1€pésekbdl all:

e nyers adatok kinyerése forrasrendszerekbdl, esetiinkben Oracle adattarhaz
e feature engineering
o hianyz6 adatok kezelésénél becslo fiiggvényekkel, konstansokkal és az xgboost
sparsity-aware split fittingjével probalkoztunk
o kategorikus valtozok esetén domain tudas alapjan értékeket kombinaltunk,
mely segitette a taltanulas megeldzését
o algoritmus szdmara magas informaci6 tartalommal bir6 valtozokat generaltunk
e modell illesztése és kiértékelése
o kiilonb6z6 veszteségfiiggvényekkel kisérleteztiink, a Huber jo vélasztasnak
bizonyult, mely egy beallitott kiiszobértéket meghaladd tévedéseknél linearis,
igy ezen megfigyelések — melyek outlier-ek — kevésbé befolyasoljak az
algoritmust a paraméterek tanuldsa soran
o az emlitett kiiszobértéken til az xgboost szdmos tovabbi fontos
hyperparaméterrel* rendelkezik, mely allithatd6 a modellben, hangoldsukat
parhuzamositott Bayesian optimization méodszerrel végeztiik, legfobb hozadéka

a tanitasi ciklusok futési idejének csokkentése.

4 A hyperparaméterek olyan paraméterek, melyeket a modell nem tanul, hanem magat a tanulast befolyasoljak.
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