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Hagyomanyos versus Ml-alapu csalasfelderités:
Koltséghatékonysag a gépjarmi-biztositasok
teriletén*

Benedek Botond — Nagy Bdlint Zsolt

A vdllalati gyakorlat és a kiilonb6z6 ipardgi jelentések mind azt mutatjak, hogy
a gépjarmiibiztositdsi csaldsok igen gyakoriak, éppen ezért a hatékony csaldsfelderi-
tés igencsak fontos. Tanulmdnyunkban azt vizsgdljuk, hogy a napjainkban elterjedt
Mi-alapu csaldsfelderité mddszerek pénziigyi (kéltséghatékonysdgi) szempontbdl
hatékonyabbak-e, mint a hagyomdnyos statisztikai-6konometriai eszk6z6kén alapuld
mddszerek. Eredményeink alapjdn arra a nem vdrt kévetkeztetésre jutottunk, hogy
a jelenleg a szakirodalomban megtaldlhato Mi-alapu és valds adatbdzison tesztelt
gépjarmii-biztositdsi csaldsfelderitési modszerek kevésbé kéltséghatékonyak, mint
a hagyomdnyos statisztikai-6konometriai mddszerek.
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1. Bevezetés

A biztositdsi csalas kdvetkezményei komoly hatassal vannak a biztositasi agazatra.
A csalds bizalmatlansagot kelt az iparaggal szemben, gazdasagi karokat okoz, és be-
folyasolja az altalanos megélhetési koltségeket. Az egyesiilt allamokbeli Biztositasi
Informacios Intézet! (/11 2021) jelentése szerint a biztositasi csalasok dsszkoltsége az
Egyesiilt Allamokban 2015 és 2019 kdzott évi 38 és 83 milliard dollar kdzott volt. Ez
azt jelenti, hogy egy atlagos amerikai csalddnak a biztositasi csalasok miatt évente
800-1 400 dollar tobbletkiadasa keletkezik. A Brit Biztositok Szovetsége? kiemeli,
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milliard font volt (ABI 2021). Ha konkrétan a gépjarmu-biztositasi csaldsokat nézziik,
az USA-ban és Nyugat-Eurépdban 7-10 szazalék, a kelet-kozép-eurdpai régidkban
10-20 szazalék, mig Kindaban a biztositasi kotvények 18—20 szazaléka érintett (ABI
2021; 111 2019).

Kétségtelen tehat, hogy a biztositasicsalas-azonositas egy gazdasagilag igen fontos
vizsgdalddasi terllet. Tanulmanyunkban 24 olyan tudomanyos folydiratcikket és 3
konferenciaanyagot elemeztiink a gépjarmd-biztositasi csalasok felderitésével kap-
csolatban, amelyeket a Web of Science adatbdzisa indexelt 1990 és 2022 kozott.
Ezek alapjan megallapithatjuk, hogy ez a kutatasi teriilet még igencsak kidolgozat-
lan. Alapos szakirodalma van a klasszikus statisztikai-Okonometriai csaldsazonositd
mddszereknek, valamint a mesterséges intelligencian (Ml) és gépi tanuldson alapuld
modelleknek, am hidnyzik egyrészt ezek szisztematikus 6sszehasonlitdsa, mdsrészt
pedig a csalasazonositas koltséghatékonysaganak vizsgalata. A magyar nyelv(i szak-
irodalom szintén hianyos e terileten, nincs altalanosan elfogadott definicidja a biz-
tositasi csaldsnak, ahogy a jogtalan gépjarmi-biztositasi kovetelésnek sem.

Eppen ezért jelen tanulmany harom teriileten kivan hozzajarulni a gépjarmdibizto-
sitdsi csaldsazonositassal kapcsolatos tudasunk fejlesztéséhez:

e A nemzetkdzi és magyar szakirodalom atfogd elemzése utdn amellett érveliink,
hogy barmely csaldsazonositd rendszer teljesitményét koltséghatékonysaganak
tukrében kell megitélni. Mas tudomanyterileteken, ahol elterjedtté valt a mes-
terséges intelligencia (MI) alkalmazasa, pl. az egészségligyben, ezek a koltségha-
tékony megkozelitések mar dominanssa valtak (Lee et al. 2017; Hill et al. 2020).

e Tekintettel a szakirodalomban elérhetd szamos MI-mddszer elterjedésére, ugy
gondoljuk, éget6 sziikség van egy szisztematikus metatanulmanyra, amely képes
bemutatni e modellek rangsorat, és 6sszehasonlitani azokat pénziigyi teljesitmé-
nyik szempontjabdl. Nem utolsésorban, nem taldltunk olyan tanulmanyt, amely
azt vizsgalta volna, hogy a napjainkban elterjedt Ml-alapi mdédszerek pénziigyi
(koltséghatékonysagi) szempontbdl hatékonyabbak-e, mint a hagyomanyos sta-
tisztikai-okonometriai eszkdzokon alapuld mddszerek.

e Végill pedig a témahoz kapcsolddd (kvazi nem létez6) magyar nyelvi szakiroda-
lomhoz szeretnénk hozzdajarulni, minimum olyan altaldanosan elfogadhaté defini-
cidokkal, melyekbdl az olvasdonak egyértelm(ivé valik, hogy mi a biztositasi csalas
vagy épp a jogtalan gépjarm(i-biztositdsi kdvetelés.

Miutdn attekintjik a relevans szakirodalmat (mdsodik rész), részletesen bemutatjuk
elméleti keretiinket (harmadik rész) a koltségmegtakaritasra vonatkozd, Benedek és
szerzétdrsai (megjelenés alatt) altal javasolt szamitasi mddszerrel egyitt. A negye-
dik részben a kivalasztott csalasazonositd mddszerekre és koltséghatékonysagukra
koncentralunk, és 6sszehasonlitjuk a hagyomdnyos statisztikai és a gépi tanuldson
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alapuld csalasfelderitési médszereket egymassal, majd bemutatjuk a h6térképekkel
végzett, részletes érzékenységelemzésiink eredményeit. Az utolsé részben levonjuk
a kovetkeztetéseket.

2. Szakirodalmi attekintés

Szakirodalmi attekintésilinket azzal kezdjiik, hogy meghatdrozzuk, hogy a tovabbi-
akban mit értiink biztositasi csalas és jogtalan gépjarm-biztositasi kdvetelés alatt.
A Jogi Informacids Intézet® (LIl 2023) meghatarozasa és Massachusetts allami jog-
szabalyok értelmében* (melyek az angol nyelv(i szakirodalomban a legszélesebb
kérben elfogadottak) biztositasi csalasnak tekinthet6 minden olyan cselekedet,
amelyet azzal a szdndékkal hajtanak végre, hogy a biztositotél jogtalan kifizetésre
tegyenek szert. A rend@rség és az ligyészség altalaban a biztositdsi csalasok két
formdjat kilonbozteti meg: (1) a biztositott joszagban torténd szandékos karokozast
(hard fraud) és (2) az okirat-hamisitast (soft fraud). A biztositott j6szagban torténd
szandékos karokozas a két forma kozil a ritkabb, akkor beszélhetiink réla, amikor
az elkdévet6 szandékosan vagyonmegsemmisitést idéz elé azzal a céllal, hogy ké-
s6bb szert tegyen a kartéritési 6sszegre. Okirat-hamisitdsrdl akkor beszélhetiink,
amikor a szerz6dé eltulozza az egyébként jogos kdvetelést, vagy amikor valétlant
allit és/vagy elhallgat bizonyos feltételeket és koriilményeket. Ha kimondottan
a gépjarmu-biztositasi piacot vizsgaljuk, jogtalan kovetelésrél akkor beszélink, ha
(1) a biztositott olyan baleset miatt nyujt be karigényt, amely meg sem tortént,
(2) tobb karigényt nyujt be egyetlen baleset kapcsan, (3) karigényt nyujt be nem az
autdbaleset soran keletkezett kdrok fedezésére, (4) hamisan jelenti be a sérilések
miatti bérkieséseket/egészséguigyi kezelések koltségét vagy (5) magasabb autdja-
vitasi koltségeket jelent be, mint amennyibe a javitas ténylegesen kerdlt (LI 2023;
MR 1993).

2.1. Nemzetkozi szakirodalom

Az egyik legkorabbi tanulmanyban Weisberg és Derrig (1991) a lehetséges csalasi
mutatokat (red flags) relativ gyakorisaguk alapjan szedte listaba. Ebben a testi sé-
jellemzdjébdl) 18 objektiv jellemzét hasznaltak fel a jogtalan kdvetelések azonosita-
sara. Ennek ellenére az alkalmazott mddszer egyszer(isége csupan korlatozott sikert
eredményezett. A csalasi mutatok és a jogtalan kovetelések besoroldsi problémaja-
nak Derrig és Ostaszewski (1995) vizsgalatabdl kider(l az is, hogy az egyes szakérték
részér6l nincs egyetértés a jogtalan kovetelések tekintetében. Ezért a biztositdk
szamara fuzzy alapu besorolasi technikat javasolnak. Weisberg és Derrig (1998)
tesztelte a lehetséges csalasi mutatdk hasznossagat, szamszer(sitette a standard

3 Legal Information Institute (LII)
4 Massachusetts Regulation (MR)
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vizsgdlati technikdk hatékonysagat, és feltérképezte a vallalatok képességét a csa-
l[dsok tovabbi kinyomozasara.

Belhadiji et al. (2000) olyan ,,szakért6i rendszert” mutatott be, amely segiti a bizto-
sitotarsasagok alkalmazottait a dontéshozatalban. Az eszkdz kézvetleniil nem alkal-
mazhato egy adott biztositora, mert a felhaszndlt paraméterek iparagi adatokbdl
késziilt szamitasokbdl szarmaznak, ennek ellenére fontos |épést jelentett a napja-
inkban elterjedt adatbanyaszati és mesterséges intelligencia alapu csaldsfelderitési
modellek irdnydba.

Az Artis et al. (1999; 2002) altal bemutatott Gjszerld megkozelités (diszkrét valasztasu
modell) mar azt tesztelte, hogy a biztositott tulajdonsagai és a baleset korilménye-
inek jellemz8i milyen hatast gyakorolnak a csalds elkovetésének valdszinliségére.
Emellett ezek a kutatdsok mar nagy hangsulyt fektettek a téves besoroldsi prob-
[émara is. Az alkalmazott modell jellege és a valds gépjarmi-biztositasi adatsorok
jellemz6i miatt a jogtalan karigényeket felil kellett sulyozzak a becslésben. Ezzel
megnyitottak az utat az aszimmetrikus adatsorok (mint példaul a gépjarm-biztosi-
tasi csalasok) kilonbo6z6 tal- vagy alulsulyozasi technikakkal torténd vizsgalatahoz.
Ezzel parhuzamosan Viaene et al. (2002) 6sszehasonlitotta a kiilénb6z6 csalasfel-
deritési mddszerek teljesitményét. A tanulmany készitdi csak az anyagi kdrokra vo-
natkozé indikatorokat hasznaltak, mert a vizsgdlati folyamat korai szakaszaban csak
ezek allnak rendelkezésre.

Miutdn Artis et al. (1999; 2002) megnyitotta a kaput a tul- vagy alul-mintavétele-
zési technikak el6tt, és Viaene et al. (2002) bevezette a korai stadiumu indikatorok
hasznalatat, szdmos szerzé bemutatott valamilyen tul- vagy alul-mintavételezésen
alapulé osztalyozasi médszert (f6leg anyagi karok esetén). Példaul Pérez et al. (2005)
Osszehasonlitotta a konszolidalt fa algoritmusanak teljesitményét a jol ismert C4.5
algoritmusok teljesitményével egy tul-mintavételezett valds autdbiztositasi adatba-
zison. Bermudez et al. (2008) egy aszimmetrikus logit modellt javasolt, amely képes
volt kezelni a kiegyensulyozatlan adatkészleteket. Néhany évvel kés6bb a kutatdk
két uj megkozelitést javasoltak a tobbségi osztaly alul-mintavételezésére a kiegyen-
sulyozatlan adatkészletekben az osztalyozok teljesitményének javitasara. Az els6
megkozelitésben Sundarkumar et al. (2015) az egyosztalyu szupport vektorgép (one-
class support vector machine, OCSVM) alapu alul-mintavételezést, mig a masodik
megkozelitésben Sundarkumar — Ravi (2015) a k-forditott legk6zelebbi szomszédsag
(k-nearest neighbour, KNN) és az OCSVM egyttes alkalmazasat javasolta.

Subelj et al. (2011) Gjszer(i szakértdi rendszert mutatott be a kozosségi haldzatok
elemzésével, melynek célja az volt, hogy csaldk csoportjait azonositsa, és ne csupan
néhany elszigetelt gépjarmd-biztositasi csalast. Farquad et al. (2012) mddositott
aktiv tanuldson alapulé megkozelitést alkalmazott annak érdekében, hogy ,ha...,
akkor” tipusu szabalyokat allitsanak fel egy szupport vektorgép ,fekete dobozabdl”
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az lgyfélkapcsolat-kezeléshez. Gepp et al. (2012) a dontési fat, a tulélési elemzést
és a diszkriminanciaanalizis modszertandat hasonlitotta 6ssze a Wilson (2009) éltal
alkalmazott logisztikus regresszioval. A Tao et al. (2012) altal javasolt megkozelités
Ujdonsaga abban rejlett, hogy minden biztositasi igényt egyszerre lehetett két ka-
tegoridba (jogos és jogtalan) sorolni két kiilonb6z6 valdszintiséggel.

Yan — Li (2015) a gépjarmu-biztositasi csalasok felderitését a kiugrd értékek és je-
lenségek (outliers) észlelési problémajaként kozelitette meg. Ezért egy tovabbfej-
lesztett kiugroérték-azonositasi modszert javasoltak, amely a legkdzelebbi szomszéd
algoritmus visszametszési (pruning) szabélyokkal kiegészitett véaltozatan alapul. Nian
és szertGtdrsai (2016) egy nem felligyelt spektralis rangsorolasi (Spectral ranking
algorithm, SRA) mddszert javasoltak az anomalidk kimutatdsara. Shaeiri és Kaze-
mitabar (2020) tovabbfejlesztette az SRA-megkozelitést, és bemutatott egy olyan
implementacidés mddszertant, amely lehet6vé teszi az SRA valds idejd alkalmaza-
sat nagy adatkészleteken. Li et al. (2018) az egyes osztalyozdkat tobb osztalyozd
rendszerbe egyesitette a klasszifikacids pontossag novelése érdekében. Wang és
Xu (2018) mély neuralis haldzaton és latens Dirichlet-allokacién (LDA) alapul6 sz6-
vegelemzést javasolt.

Végil néhany szerz6 szigoruan pénzlgyi szempontbdl kozelitette meg a gépjar-
mU-biztositasi csaldsok felderitésének problémajat, és nagy hangsulyt fektetett
a koltségérzékeny kdrbesoroldsra. Példaul Phua és szerzétdrsai (2004) dsszeha-
sonlitottak az altaluk javasolt megkozelités teljesitményét kilénbozd, széles kor-
ben hasznalt technikakkal, és bizonyitottak a javasolt mddszer jobb teljesitményét
a koltségmegtakaritas szempontjabdl. Viaene et al. (2007) a hibaarany (téves be-
sorolas) minimalizaldsa helyett a vizsgalati folyamat koltségeire 6sszpontositott,
és kimutatta, hogy a koltségérzékeny csaldsszlirés nyereséges megkozelités lehet
a vagyon- és balesetbiztositd tarsasagok szdmara. Végiil Zelenkov (2019) is egy kolt-
ségérzékenység alapu megkozelitést javasolt, de egy példafliggd, koltségérzékeny
metaalgoritmust, az AdaBoost-ot (adaptive boosting), amely nemcsak a kiilonb6z6
besorolasi hibakhoz (mint a korabbi tanulmanyokban), hanem az egyes kartéritési
esetekhez is eltéré koltségeket rendelt.

A kapcsolddd nemzetkozi szakirodalom atfogébb ismertetése, beleértve a leg-
fontosabb a csalds azonositasara hasznalt mutatokat, a leggyakrabban hasznalt
adatbazisokat, illetve a csaldsazonositdssal kapcsolatos legaktualisabb kihivasok
megtalalhatdk Benedek et al. (2022) munkajaban.

2.2. Magyar nyelvii szakirodalom

A magyar nyelv( szakirodalombdl teljes mértékben hidnyzik a csaldsfelderité mod-
szerek alkalmazdsa, s6t egyaltalan a biztositdsi csalas mint tudomdanyos kutatdsi
téma. Ebben a vonatkozdsban mindenképpen premier értéki a jelen tanulmany.
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Mivel teljesen hidnyzik a biztositasi csalds tudomanyos kutatasa magyar nyelven,
roviden attekinthetiink néhany olyan magyar nyelv(i irodalmat, ahol egyaltaldn
a mesterséges intelligencia és gépi tanulas modszereit alkalmazzak gazdasagi-pénz-
Ugyi problémakra.

Az els6 gazdasagi-pénziigyi Ml-alkalmazdsok a vallalati csédelbrejelzési modellek
terén lattak napvilagot: logisztikus regressziok és faktoranalizis kombinaciojat alkal-
mazta Hdmori (2001), akinek modelljében az osztalyozasi pontossag 95,3 szazalék
volt. Virdg — Kristof (2005) neuralis hald alapu modellt alkalmazott csédelGrejelzésre,
felhasznalva a tébb neurdlis réteg (4) és a backpropagation algoritmus nyujtotta
elénydket. A neurdlis haléval elért eredmények pontossaga néhany szazalékponttal
meghaladta a linearis diszkriminanciaanalizis és a logisztikus regresszid segitségével
elért eredményeket. Virdg — Nyitrai (2013) alkalmazta elGszor a szupport vektor-
gép (SVM) maddszert magyar vallalatok adatain. Kiilonb6z6 kernel figgvényeket
alkalmazva az SVM-el 5 szazalékkal jobb teljesitményt értek el, mint neuralis ha-
I6kkal. Virdg — Nyitrai (2014) metamddszerek (ensemble methods), az AdaBoost és
a bagging (bootstrap aggregating) teljesitményét hasonlitotta 6ssze C4.5 dontési fak
alkalmazdasaval kézel ezer magyar vallalat 2001 és 2012 kozotti adatait felhasznalva.
Eredményeik szerint a bagging nyujtotta a jobb teljesitményt, de nagyon kevéssel
el6zve meg az Adaboostot. A frissebb alkalmazasok koziil megemlitjiik Agoston
(2022) tanulmanyat, amely SVM, bagging és véletlen erdd (random forrest) algo-
ritmusokat alkalmaz cs6delérejelzésre budapesti és pécsi varosrégiokhoz tartozd
cégek mintajat felhasznalva. A mintan kivili osztdlyozdsi mutatok pontossaga alap-
jan a véletlen erd6 bizonyul gy6ztesnek.

A csédel6rejelzésen kivili, de gazdasagon belili MI-tanulmdanyok koziil érdemes
megemliteni még a kdvetkez6ket: Murakézy (2018) amellett érvel, hogy a predik-
ciét el6térbe helyez6 gépi tanulds és az oksagi viszonyrendszereket tanulményozé
okonometria nem egymast helyettesit6, hanem inkabb kiegészit6 empirikus tudo-
manyagak. Farkas et al. (2020) a gépi tanulas felhasznalasi lehetGségeirdl értekezik
a mezBgazdasagban. A mesterséges intelligencia alkalmazasat a vallalati gazdasagtan
teriletein (menedzsment, marketing) is tetten érhetjlik: Benedek (1999) a marke-
tingakciok hatékonysagat elemzi statisztikai és adatbanyaszati mddszerekkel, mig
Danyi (2019) a mesterséges intelligencia alkalmazdsanak varhato hatdsait szemlézi
az arazasi politikdkban és stratégiakban. Bdnkuty-Balog (2020) a nemzetkozi ver-
senyképesség kontextusaban méri fel a Ml elterjedésének geookondmiai hatdsait
Magyarorszagra nézve. Végezetil Csillag et al. (2022) a gépi tanulason alapuld struk-
turalis ttmamodellezés (STM) mddszerével értékelte a kdrnyezeti témak médidban
valé el6forduldsat.
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3. Fogalmi és elIméleti hattér

A gépjarmdi-biztositasi csaldsok azonositasa egy binaris osztalyozasi probléma, ezért
barmely osztdlyozo algoritmus teljesitménye leirhaté az 1. tdbldzatba foglalt taldlati
matrixszal®.

1. tablazat
Binaris osztalyozo talalati matrixa és az értékelésben hasznalt teljesitménymutatéok

Varhatd érték Teljesitmény-
Jogtalan Jogos mutatok
kovetelés kovetelés
Szenzitivitas
Jogtalan Valédi pozitiv Alnegativ (TPR):
kovetelés (TP) (FN) TP
Tényleges TP + FN
érték Specificitas
Jogos Alpozitiv Valédi negativ (TNR):
kévetelés (FP) (TN) TN
FP+TN
Precizitas Negativ prediktiv Becslési pontossag
(PPV): érték (NPV): (ACC):
TP TN TP +TN
Teljesitmény- TP + FP TN + FN TP+ FP+TN+FN
mutatok
F-mérték:
(1 + B?) = TPR = PPV
B% xTPR + PPV

Megjegyzés: F-mérték esetében B a precizitds és a szenzitivitds relativ fontossdgdnak bedllitdsdra szol-
gdlo egyiitthato.

A taladlati matrixbdl kulonféle teljesitménymutatok vezethet6k le. Az osztalyozd
teljesitményének legszélesebb kérben hasznalt mérészamai a becslési pontossag
(accuracy, ACC), a szenzitivitas (sensitivity, TPR) a specificitas (specificity, TNR) és az
F-mérték (F-score). Azonban ezeknek a mérdszamoknak is megvannak a maguk korla-
tai, f6leg olyan aszimmetrikus adathalmazokon, mint a gépjarmf(ibiztositasi csaldsok.
Az egyes teljesitménymutatok részletes ismertetése, valamint az esetleges korlatok
bemutatdsa megtaldlhatd Benedek és szerzétdrsai (megjelenés alatt) munkajaban.

Mindazonaltal vallalati szempontbdl a teljesitménymutatdkkal kapcsolatos 6sszes
probléma lekiizdésének egyik lehetséges mddja az egyes osztalyozdk mikodési
koltségeinek szamszer(sitése a kilénb6z6 osztalyozdk teljesitményének vizsga-
lata helyett. Ez a megkozelités egyszer(i 6sszehasonlithatdsagot tesz lehetévé,
és figyelembe tudja venni a kiilonféle téves jelzésekbdl szarmazd koltségeket.

® A talalati matrixok mddszertana és elmélete egészen Green — Swets (1966) munkajaig vezethetd vissza.
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Raadasul a legtdbb biztositd sokkal fontosabbnak tartja a felderitési folyamatbdl
eredé koltségek minimalizalasat, mint az osztalyozé hibaardnyanak minimalizalasat.

Egy (fél)automatizalt csalasfelderitési rendszer koltségmegtakaritasanak szamszerd-
sitéséhez két meghatarozd tényez6t kell figyelembe venni: (1) a rendszerek folyama-
tos hasznalatabdl adédé koltséget és (2) az alternativ rendszer miikodési koltségét.
A rendszerek folyamatos hasznalatabol adodo koltségek egy része a csalaselemzé
részleg Uj feladatainak ellatasahoz sziikséges munkaerd koltsége. A legfontosabb
tétel azonban ezen a téren a rendszer téves jelzésébdl szarmazd koltség. Ha egy
jogos kovetelést jogtalannak minGsit a rendszer, a biztositod fizet a sziikségtelen
nyomozasért (hiszen a rendszer csak megjeldli a potencialis jogtalan kdvetelést, de
ezt egy szakért6nek ellenérizni és bizonyitani kell). Hasonldképpen, ha egy jogtalan
kovetelést jogosnak mindsit a rendszer, a biztosito fizet a csaldénak. Figyelembe
véve a biztositok altal feldolgozott nagyszamu karigényt, a rendszer téves jelzésé-
bdl szdrmazé koltségek igen jelentGsek lehetnek. Az alternativ rendszer mikodési
koltségeinek meghatarozasakor Phua et al. (2004) azt javasolja, hogy szamoljunk
azzal az alternativaval, amikor a biztositd nem tesz [épéseket a kdvetelések jogszerd-
ségének ellenGrzése érdekében, és egyszerlen kifizeti az 0sszes igényelt kartéritést.
Tehat a Phua et al. (2004) altal javasolt (1) egyenlettel adott megkozelités barmely
rendszer koltségmegtakaritasanak (CSDM — cost saving of the decision method)
szamszerUsitésére a kovetkez:

CSDM = NA — (MC + FAC + NC + HC) (1)

ahol NA a ,,no action cost”, azaz annak az alternativanak a kéltsége, amikor a bizto-
sitéd nem tesz |épéseket a kovetelések jogszerliségének ellenérzésére. Tovabba az
alnegativak koltsége (misses cost, MC), az alpozitivak koltsége (false alarms cost,
FAC), a valddi negativak koltsége (normals cost, NC) és a valddi pozitivak koltsége
(hits cost, HC) a kovetkez6:

MC = NFN * ACA;
FAC = NFP * (ACl + ACA);
NC = NTN * ACA;

HC = NTP * ACI,

ahol NFN az alnegativ esetek, NFP az alpozitiv esetek, NTN a valodi negativ esetek,
mig NTP a valddi pozitiv esetek szama, tovabba az atlagos kartéritést ACA (average
claim amount) és az atlagos nyomozasi koltséget ACI (average cost per investiga-
tion) jeloli.

Viaene és szerz6tdrsai (2007) nem egy rendszer koltségmegtakaritasat, hanem an-
nak (2) egyenlettel adott m(kodési koltségeit (OC) hataroztak meg, mindazondltal
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a raforditdsok meghatdrozasanak maédja azonos a Phua et al. (2004) altal bemu-
tatottakkal.

OC = MC + FAC + NC + HC (2)

Ami vallalati szempontbdl fontos, hogy a szerz6k mindkét esetben azzal a feltétele-
zéssel dolgoznak, hogy a valddi negativ (TN) esetek nem jelentenek tébbletkiadast
(azaz egy valddi negativ eset tébbletkoltsége 0) a biztositok szamara, hiszen ezekben
az esetekben a normal kartéritési folyamatrdl van szé. Azonban interjlink® soran
az iparagi szakért6k ravilagitottak, hogy a gyakorlatban ezeknek a valddi negativ
eseteknek is tobbletkdltsége van. Hasonlo eltérés tapasztalhato a véllalati gyakorlat
és a szakirodalom kozott a valddi pozitiv esetek koltségszamitdsa soran is. A szak-
irodalom szerint valddi pozitiv esetekben a biztosité nem fizet a biztositottnak,
azaz az egyetlen koltség, amely felmeril, a nyomozassal kapcsolatos. A vallalati
gyakorlatban azonban mds a helyzet. Amint azt tébb kordbbi tanulmany kimutatta
(példaul Derrig — Ostaszewski 1995; Weisberg — Derrig 1998), a gépjarm(-biztositasi
Interjualanyaink ravilagitottak arra, hogy a szakirodalommal ellentétben, a valla-
lati gyakorlatban ritkan fordul el6, hogy a biztosité teljes mértékben megtagadja
a kifizetést. Altaldban a kért 6sszegnél kisebb 6sszeget ajanlanak fel az azonositott

,,,,,

és koltséges birdsagi folyamat, vagy épp a negativ marketing.

Tekintettel a szakirodalom és a vallalati gyakorlat kozotti, fentebb ismertetett ki-
I6nbségekre, a gépjarmU-biztositasi csaldsok felderitésével kapcsolatos valds kolt-
ségek meghatdrozasara a Benedek és szerz6tdrsai (megjelenés alatt) altal javasolt,
a (3) egyenlettel adott szamitasi mddszert javasoljuk:

CSDM = NA — (MC + FAC + NC + HC) (3)
ahol NA a ,,no action cost”®. Tovabba:
MC = NFN * (ACA + AAC);
FAC = NFP * (ACI + ACA);
NC = NTN * (ACA + AAC);

HC = NTP * (ACA — ASCIFC + ACI);

®Harom mélyinterjat készitettiink romaniai biztositétarsasdgok vezet8ivel és multinaciondlis
biztositotarsasagok szakértSivel a gépjarmi-biztositasi csalasok kapcsan. Ezt kdvetSen elkészitettiink egy
22 kérdést tartalmazo kérdGivet, amelyet az UNSAR (The National Association of Insurance and Reinsurance
Companies in Romania) minden partnerintézetéhez eljuttattunk.

7 Olyan esetek, amikor a biztositott vagy épp a szakszerviz a valds javitasi koltségnél nagyobb Gsszeget tiintet

8 A tanulmanyban a Puha et al. (2004) altal bemutatott megkdzelitést alkalmazzuk, de az altalunk javasolt
koltségszamitasi modszer akkor is tokéletesen miikodne, ha a ,,no action cost” helyett egy alternativ rendszer
m(ikodési koltségeivel dolgozndnk.
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ahol az atlagos feldolgozasi koltséget AAC (average administrative cost) és az atlagos
megtakaritast az azonositott jogtalan kévetelések esetén ASCIFC (average savings
in case of identified fraudulent claims) jeloli.

Végezetil meg kell emliteniink a csaldsmegel6zési programok prevencids hatdsat,
hatékony prevencié nélkiil ugyanis az id6é mulasaval a dijakat emelni kell olyan
mértékben, hogy a jogtalan kifizetéseket is , elbirjak”, igy el6bb-utébb a biztositasi
dij elér egy olyan szintet, amely mar nem lesz versenyképes a piacon. Ebben a ta-
nulmanyban a sokkal nehezebben kvantifikdlhaté prevencids hatds nem szerepel
explicite, de nem is befolydsolna érdemben az eredményt, hiszen a prevencié koélt-
ségei mind a klasszikus statisztikai modszerek, mind a mesterséges intelligencian
alapulé modszerek jovedelmez6ségét csokkentik révid tavon.

4. Eredmények

4.1. A kivalasztott mddszerek koltséghatékonysagi metaanalizise

A szakirodalom tanulmanyozasa és a kutatasi rések feltardsa utan elvégeztiik a ki-
valasztott mddszerek metaanalizisét, amelynek segitségével képessé valunk a gép-
jarmd-biztositdsi csalasazonositd mddszerek rangsoroldsara, 6sszehasonlitasara.
Els6ként e modszerek koltségmegtakaritasi képességét szamoltuk ki a javasolt kolt-
ségmegtakaritds-szamitasi modszerrel.

A kezdetben azonositott 24 folydiratcikk és 3 konferenciaanyag kivalasztasa mogotti
logika kett6s volt. Egyrészt csak azokat a tanulmanyokat vettiik figyelembe, melyeket
a Web of Science indexelt, mdsrészt szem el6tt tartottuk azt is, hogy az 1999-2012
kozotti hagyomanyos statisztikai-konometriai megkozelitést hasznalé modellek
teljesitményét kivanjuk 6sszehasonlitani azon 2012-2022 kdzotti Ml alapu model-
lek teljesitményével, melyeket valds adathalmazon teszteltek. Az igy azonositott
27 tanulmany kozil néhany azonban pusztan elméleti jellegli volt, és nem kinalt
konkrét csalasazonositasi modszert. Mds tanulmanyok szerz6i (példaul Pathak et al.
2005; Padmaja et al. 2007; Bhowmik 2011; Xu et al. 2011; Karamizadeh — Zolfag-
harifar 2016; Badriyah et al. 2018) valds vallalati adatkészletek haszndlata nélkdl
végezték kutatdsaikat. Végil tobb olyan tanulmany is volt, amelyben a szerz6k nem
mutatjak be a taldlati matrixot, igy ezen kutatasok esetén nem tudtuk meghatarozni
a koltségszamitasi modszerlinkhoz szlikséges inputokat.

Figyelembe véve a fenti korlatokat, minddssze 12 kutatds maradt a mintankban,
amelyben minden sziikséges adat megtalalhatd az egyes modellek koltségmeg-
takaritasi képességének meghatarozasahoz. A 12 cikkben a szerz6k 6sszesen 35
kiilonb6z6 mddszert javasolnak és hasonlitanak dssze, a teljes lista megtaldlhaté
a Melléklet 4. tabldzatdban.
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Mivel az elemzett tanulmanyokban a jogtalan kovetelések aranya kilonb6z6, az
adatbazisok mérete nagyon eltér6, mi tobb, a felhaszndlt 7 adatbazis koziil 2 az
Egyesiilt Allamokbdl, 1 Kanadabdl, 2 Spanyolorszagbdl, 1 Oroszorszagbdl és 1 Szlo-
véniabdl szarmazik, els6 |épésként egy altaldanos keretrendszert épitettiink fel, ahol
szazalék jogtalan. A metavaltozdkat, mint példdul az atlagos nyomozas koltségét
vagy az atlagos kartéritési 0sszeget a korabban mar emlitett kérdGives felmérés
alapjan hataroztuk meg. A kérd&ivet 6t romaniai biztositotarsasag toltotte ki mara-
déktalanul, melyek egyuttes piaci részesedése kozel 70 szazalék. Jelen tanulmany-
ban az 6t biztosité altal megadott értékek piaci részesedéssel sulyozott atlagdval
dolgoztunk. Ezek alapjan az atlagos nyomozasi koltség 145 USD, az atlagos kartéritési
Osszeg 2 420 USD, az azonositott jogtalan kdvetelések esetén az atlagos megtakaritas
485 USD, mig az atlagos feldolgozasi koltség 12 USD.

A 2. tdbldzatban harom kiilonbo6z6 forgatékonyv esetén foglaltuk 6ssze a 35 maéd-
szer koltségmegtakaritasi képességét. A tablazat 2—7. sora az adott forgatokdnyv
bemeneti paramétereit mutatja. Ezek azok a bemeneti metaparaméterek, amelyek
értékei biztositasi szakemberekt6l szarmaznak, és amelyek minden egyes klasszikus
statisztikai, illetve MI-n alapuld mddszer esetén mindvégig konstansok. A 8. sor
jelenti a legfontosabb sort, az outputot, hiszen ezt mar a metaparaméterek konkrét
algoritmus-paraméterekkel valé kdlcsdnhatdsaival és feldolgozasaval nyerjik. Azaz
egy algoritmus végs6é mikodési koltsége egyenld a talalati matrix alapjan megha-
szama szorozva az adott kategdridhoz tartozé6 metaparaméter (atlagos nyomoza-
si koltség, atlagos kartéritési 6sszeg) konstans értékével. Gazdasagi nyelvezetben
a 8. sor azt mutatja, hogy a 35 maddszer kozil hanynak volt nagyobb a m(ikodési
koltsége, mint az alternativa m(ikodési koltsége, azaz ha a biztositd nem vizsgdlta
igényeket. Intuicioval ellentétesen itt a legjobb forgatékonyvnek az mindsiil, ahol
a legnagyobb a jogtalan kdvetelések aranya, hiszen ebben az esetben egy kevésbé
hatékony mddszer is nagyobb koltségmegtakaritast tud elérni.
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2. tablazat

A jogtalan kartéritési igények azonositasara hasznalt médszerek kéltséghatékonysaga

Legvalésziniibb Legrosszabb Legjobb
forgatokonyv forgatokonyv forgatokonyv
35 modell 35 modell 35 modell
Jogtalan kovetelések aranya (%) 10 5 20
Atlagos kartérités nagysaga (USD) 2 420 2 420 2420
Atlagos nyomozasi kéltség (USD) 145 193 97
Atlagos feldolgozasi koltség (USD) 12 12 12
Atlagos megtakaritas az azonositott jogtalan
kovetelések esetén (USD) = A B
Azon mddszerek szdma, melyek mékodési
e . - ” 27 31 0
koltsége magasabb, mint a ,no action cost

Megjegyzés: A legrosszabb és legjobb forgatdkényvek esetén a biztositd tdrsasdgok dltal megadott
szélsGértékekkel dolgoztunk.

Hangsulyozzuk, hogy a 2. tdbldzatban 6sszefoglalt adatok jol mutatjak a javasolt
koltségmegtakaritas-szamitasi mddszer fontossagat vallalati szempontbél. Mig
a Phua et al. (2004) altal javasolt koltségmegtakaritds-szamitdsi mddszer szinte az
0sszes modellt koltséghatékonynak mindsiti, az altalunk javasolt médszer (amely
a valds csalasfelderitési folyamat soran felmeril6 koltségeket veszi figyelembe),
a legvaldszin(ibb forgatékonyv esetén is csupan a modellek 22,85 szazalékat ming-
siti koltséghatékonynak, mig a legrosszabb forgatdkonyv esetén csak a modszerek
11,42 szazaléka mindsithetd koltséghatékonynak szemben a Phua et al. (2004) altal

javasolt megkdzelités 94,28 (illetve 68,57) szazalékaval.

4.2. A csalast azonosité mdédszerek kéltségmegtakaritasi képességeinek hotérképei

A metaanalizis soran feltart, meglehet&sen meglepd eredmények lattan fontos |é-
pésnek tartottuk az egyes csalasfelderitési modszerek tovabbi alapos elemzését és
annak vizsgdlatat, hogy az egyes modszerek milyen koriilmények kézott valhatnak
elényosebbé, mint tarsaik. Ennek a megkozelitésnek az egyik oka, hogy a metaa-
nalizis soran hasznalt bemeneti paraméterek (példaul jogtalan kévetelések aranya,
atlagos nyomozasi koltség) fliggvényében a csalasfelderitési mddszerek koltség-
hatékonysaga jelentds eltéréseket mutat. A masik ok az, hogy bizonyos felderitési
modszerek egyes biztositok szdmara haszndlhatatlanok, mivel ezek a csalasfelderi-
tési mddszerek olyan inputokat (a baleset jellemzdi, rendérségi/orvosi jelentések,
balesetrdl késziilt fényképek) hasznalnak, amelyek az adott biztositd szdmara nem
(vagy még nem) allnak rendelkezésre.

Annak érdekében, hogy a csaldsfelderitési mddszerek egyedi jellemzGit minél
inkdbb figyelembe tudjuk venni, valamint a metaanalizist a bemeneti paraméte-
rek minél szélesebb vélasztéka esetén elvégezhessik, igy vizsgalva a mddszerek
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teljesitményét, 3 kilonboz6 szimulacidt futtattunk, és hGtérképeket készitettlink
az eredmények megjelenitéséhez.

Az els6 szimulaciéban 145 dollaros allandé nyomozasi koltséget feltételeztlink, mig
a jogtalan kovetelések aranydt és az dtlagos megtakaritast az azonositott jogtalan
kovetelések esetén valtoztattuk. Ez a megkozelités nagyon hasznos lehet azon biz-
tositd tarsasagoknak, amelyek fix nyomozasi koltséggel dolgoznak (példaul amiatt,
hogy egy erre szakosodott kiilsé vallalatot biznak meg a nyomozas lefolytatasaval,
és egy el6re megbeszélt arat fizetnek minden egyes kartéritési igény jogossaganak
vizsgdlataért), hiszen nagyon konnyen el tudjadk donteni, hogy az adott piaci koril-
mények mellett mely mddszer lehet a leghatékonyabb szdmukra. Példaul, ha egy
biztositétarsasag nem tudja haszndlni a Tao et al. (2012) vagy Bermudez et al. (2008)
altal javasolt csalasfelderitési mddszereket — mert nem alinak rendelkezésére a modell
alkalmazasahoz sziikséges input paraméterek —, de olyan piacon tevékenykedik, ahol
magas a jogtalan kovetelések aranya és alacsony az atlagos megtakaritds az azonositott
jogtalan kovetelések esetén, az Artis et al. (1999) altal javasolt multinomialis logit
modell optimalis valasztas lehet (1. dbra), hiszen szinte ugyanolyan jé teljesitményt
nyujt, mint a Tao et al. (2012) altal javasolt modszer. Hasonldképpen, barmely bizto-
sitd tarsasag konnyen kivalaszthatja a legmegfelelébb mddszert a jogtalan kartéritési
igények aranya és az azonositott jogtalan kovetelések atlagos megtakaritasa alapjan.
Alacsony jogtalan kovetelési rataval és alacsony atlagos megtakaritassal rendelkezé
piacon m{kodé tarsasagok esetén a Zelenkov (2019) éltal javasolt mddszer jobbnak
tlinik, mint a Sundarkumar et al. (2015) altal javasolt, lasd a 2. dbrdt.

Tao et al. (2012) — Artis et al. (1999) —
linearis diszkriminanciaanalizis 35 multinomidlis logit modell 35
30 30
20 20
10 10
1 1

Megjegyzés: A Tao et al. (2012) dltal javasolt linedris diszkriminanciaanalizis modell, valamint az Artis et
al. (1999) dltal javasolt multinomidlis logit modell kéltségmegtakaritdsi képessége dsszehasonlitva az
elemzett 35 modell kéltségmegtakaritdsi képességével kiilonb6z4 forgatékényvek esetén.
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2. adbra
A Zelenkov (2019) és Sundarkumar et al. (2015) altal javasolt modellek koltségmegta-
karitasi képessége hétérképen

Zelenkov (2019) — példafiiggé Sundarkumar et al. (2015) —
koltségérzékeny AdaB: (EDAB.C1) 35 szupport vektorgép 35
30 30
R 2
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S
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Megjegyzés: A Zelenkov (2019) dltal javasolt példafiiggd kéltségérzékeny AdaBoost (EDAB.C1) modell,
valamint a Sundarkumar et al. (2015) dltal javasolt szupport vektorgép modell kéltségmegtakaritdsi
képessége dsszehasonlitva az elemzett 35 modell kéltségmegtakaritdsi képességével kiilénb6z6 forga-
tokényvek esetén.

A masodik szimulaciénal az azonositott jogtalan kovetelések megtakaritasat allan-
ddnak tekintettiik (485 dollar), és valtozott a nyomozas koltsége, valamint a jogtalan
kovetelések aranya. A harmadik szimuldciéban a jogtalan kdvetelések ardnya allan-
do (10%), és valtoztattuk a nyomozas koltségét, valamint az azonositott jogtalan
kovetelések atlagos megtakaritasat.

4.3. A hagyomanyos statisztikai és gépi tanulason alapulé médszerek 6sszehason-
litadsa az atlagos kéltségmegtakaritds szempontjabdl

A metaanalizis és a h6térképek utan részletes, nem parametrikus rangkorrelacios
elemzést végeztiink a kilonb6dz8 csalasfelderitési mdédszerekr6l. A Spearman-féle
rangkorreldciok részletes ismertetésétél most eltekintiink, megtaldlhatéak Bene-
dek et al. (megjelenés alatt) tanulmanyban. Az Osszefliggések nagysagrendje és
szignifikancidja egyértelm(en azt mutatja, hogy a jelen tanulmanyban alkalmazott
teljesitménymérék az elemzett csalasfelderitési modszerek kdvetkezetes rangsoro-
Idsat eredményezik (részletek a Melléklet 3. tdbldzatdban).

A tanulmany talan legérdekesebb kérdése, hogy a mesterséges intelligencia alapu
kimutatasi médszerek Iényegesen kdltséghatékonyabbak-e, mint a hagyomanyos
statisztikai-dkonometriai eszkdzok.

Nyilvanvaldan a mesterséges intelligencia és a hagyomanyos statisztika-6konomet-
ria modszerei mind ugyanannak a generikusan adattannak (data science) nevezett
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tudomanyteriletnek a fejezetei, és mint ilyen, a kdzottik huzédd hatar megle-
het&sen szubjektiv és képlékeny, kiilonos tekintettel az MI dinamikus fejl6désére,
amely a szemiink el6tt zajlik. Példaul a legtobb gépi tanulds kurzus a linearis és lo-
gisztikus regresszio mddszertandval kezdddik, ami ugyanugy része barmely standard
O0konometria tantervnek. Mindazonaltal mi a kovetkezé megkilonboztetést alkal-
maztuk a tanulmanyban: Ml vagy gépi tanuldsos mddszernek tekintettliink minden
olyan mddszert, amelyet a szakirodalomban az Ml terminolégia megjelenése utdn
fejlesztettek ki. Ezért pl. a linearis és logisztikus regressziot, linedris diszkriminancia-
analizist a hagyomanyos kategéridba soroltuk (hiszen ezekhez nincs sziikség big
datara, neuralis haldkra) mig a genetikus algoritmusokat, neuralis haldkat stb. az
Ml kategoridba soroltuk.

Els6 Iépésként kiszamitottuk az emlitett két mddszercsoport atlagos kéltségmegta-
karitasanak kilonbségeit, és a kilonbségek statisztikai szignifikanciajat teszteltik
a Mann-Whitney-féle nem-paraméteres teszt segitségével. Ezeket az 6sszehasonli-
tasokat a bemeneti paraméterek kombinacidinak széles skalajan (6sszesen 10 780)
hajtottuk végre, igy egy szintetikus kereszttdblazatot kaptunk az atlagos vizsgalaton-
kénti koltség és az azonositott csalard kovetelések atlagos megtakaritasai kozott.

A Melléklet 5. tdbldzatdban jol |athatd, hogy az atlagos koltségmegtakaritds a kombi-
naciok tulnyomao tobbségénél magasabb a hagyomanyos statisztikai modszereknél®
(az eltérések pozitivak és szignifikdnsak), mint az Ml-alapu mdédszereknél, ezért arra
a kovetkeztetésre jutottunk, hogy meglepé maédon egyel6re nem indokolt a biztosi-
totarsasagok szamara a jelentGs tobbletbefektetés a mesterséges intelligencia alapu
csaldsfelderitési algoritmusokba. Ez persze nem jelenti azt, hogy ezeknek a cégeknek
ne lenne sziikségik szoftveres tdmogatasra a miikddésiik sordn, csupan annyit, hogy
a legtobb esetben elegendd a hagyomdnyos statisztikai szoftver.

5. Kovetkeztetések

Kutatdsunkban rdmutattunk arra, hogy a szakirodalom hidnyos a gépjarmd-bizto-
sitasi csaldsok felderitési médszereinek koltséghatékonysagi vizsgdlata terén. Mi
tobb, a feltorekvd piacok esetén, teljesen hidnyzik a gépjarmd-biztositasi csaldsok
felderitésével kapcsolatos szakirodalom. Eppen ezért, jelen tanulményban a Bene-
dek és szerzétarsai (megjelenés alatt) altal javasolt mddszert alkalmaztuk a gépjar-
mU-biztositasi csaldsazonositas koltségmegtakaritasi potencialjanak korrekt kisza-
mitdsahoz. A javasolt mddszer minden olyan koltséget figyelembe vesz, amely egy
valds csaldsfelderitési folyamat soran felmeril (kiilonds hangsulyt fektetve arra,

9 Bar ebben a tanulmédnyban nem célunk a hagyomanyos statisztikai és az MI-mddszerek implementalasi
koltségeinek vizsgdlata, nagy valdszinliséggel a hagyomanyos mddszerek koltségvonzata ilyen téren is
alacsonyabb, ami tovabb erGsiti a Melléklet 5. tablazatdban megfigyelhetd kovetkeztetéseket.
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hogy jogtalan vagy részben jogtalan kdvetelés esetén a biztositd altaldban nem
tagadja meg teljes mértékben a kifizetést, hanem részleges kartéritést ajanl fel).

A koltséghatékonysagi vizsgdlat soran 12 kilonb6z6 forrasbol szarmazé 35 csalas-
felderitési modszer metaanalizisét végeztiik el, és arra a kdvetkeztetésre jutottunk,
hogy a legtobb, jelenleg a szakirodalomban megtalalhaté gépjarmi-biztositdsi csa-
lasfelderitési mdédszer nem jovedelmezd. Emellett arra is ramutattunk, hogy a ha-
gyomanyos statisztikai modszereken alapuld megkozelitések egyelSre jobban tel-
jesitenek az Ml alapu mddszereknél. Azaz, a biztositotarsasagok szamara egyelGre
nem indokolt a jelent6s tobbletbefektetés a mesterséges intelligencia alapu csalds-
felderitési algoritmusokba, a legtdbb esetben elegendd a hagyomanyos statisztikai
szoftverek nyujtotta lehetGségek hasznalata. Ez az eredmény 6sszhangban van a Be-
nedek és szerz6tdrsai (megjelenés alatt) altal bemutatottakkal. Azaz, a hagyomanyos
statisztikai modszerek alkalmazasa gazdasagosabb a jelen tanulmanyban vizsgalt
mintan is (2012 eldtti hagyomanyos statisztikai mddszerek versus 2012 utani Ml
alapu megkozelitések). Ezzel az eredménnyel jelen tanulmany egyfajta robusztussag
vizsgdlataként mlkodik és megerésiti a korabbi kutatdsi eredményeket.

A kutatds legfontosabb korlatja, ami egyben tovabbfejlesztési lehetGség is, az, hogy
a metaanalizisben szereplé bemeneti paraméterek mogott kordbbi, mas-mas kar-
téritési mintdkon betanitott algoritmusok allnak. Az igazan meggy6z6 bizonyité-
kot akkor kaphatnank, ha ugyanezen algoritmusokat egytél egyig lefuttathatndnk
ugyanazon a mintan.
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Melléklet

Osszmeg-

feeatly Becslési
. Szenzitivitas | Specificitds | Precizitas prediktiv p F-mérték
takaritas érték pontossag
Osszmeg- 1,000
takaritas
e 0,069 1,000
Szenzitivitas (0.731)
Specificitas 0,831 -0,346 1,000
5 (49,41)%%* | (-2,57)**
Precizitds 0,924 0,047 0,871 1,000
(24,56)*** (0,48) (19,15)***
"::gf;:’v 0,254 0,951 -0,028 0,252 1000
P etk 247) | (3350)*** | (-041) (2,78)** ¢
Becslési 0,947 -0,081 0,957 0,942 0,135 1,000
pontossg | (98,34)*** | (-0,62) | (38,93)*** | (25,87)*** (1,57)
F-mérték 0,828 0,278 0,599 0,792 0,616 0,732 1,000
(19,12)*** | (4,01)*** | (6,85)** | (1568)** | (6,29)** | (11,03)***

Megjegyzés: A negativ prediktiv érték meghatdrozdsdra haszndlt formula a kévetkezd: TN/(FN+TN).
Student t-statisztikdk zdrdjelben. *¥10%-os szinten szignifikdns; ** 5%-os szinten szignifikdns; *** 1%-os

szinten szignifikdns.
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4. tablazat

A vizsgalt 35 csalasfelderitési mddszer, valamint ezek szenzitivitasa és specificitasa

Szerz6 Modszer neve Szenzitivitas | Specificitas
Artis et al. (1999) | multinomidlis logit modell 0,6614 0,9065
beagyazott multinomialis logit modell 0,3209 0,8132
Belhadji et al. probit regresszié — 10%-os kiiszob 0,6940 0,9145
(2000) probit regresszié — 20%-0s kiiszob 0,5373 0,9596
Artis et al. (2002) | logit regresszié nem teljes korlien megfigyelt fliggd 0,7793 0,6994
valtozéval (logit regression with omission error)
logit regresszio teljes korien megfigyelt figgs 0,7703 0,7094
valtozéval (logit regression without omission error)
Bermudez et al. Bayes-i aszimmetrikus logit modell (Bayesian skewed 0,8515 0,9968
(2008) logit model)
standard logit és Bayes-i logit modellek 0,8515 0,6043
Wilson (2009) logit regresszio 0,5918 0,8163
Subelj et al. kozosségi haldzat elemzése 0,8913 0,8667
(2011)
Tao et al. (2012) | linearis diszkriminanciaanalizis 0,7392 0,9738
masodfoku diszkriminanciaanalizis 0,7933 0,9767
naiv Bayes-i (naive Bayesian) 0,8351 0,9815
Farquad et al. MALBA (logisztikus) - 1000 extra példany 0,8838 0,5534
(2012) MALBA (normal) - 1000 extra példany 0,8811 0,5588
ALBA - 1000 extra példany 0,8784 0,5656
MALBA - 1000 extra példany 0,8848 0,5560
Sundarkumar et dontési fa 0,9552 0,5658
al. (2015) tobbréteg(i perceptron 0,4859 0,7889
szupport vektorgép 0,9400 0,5639
valdszinliségi neuralis halé 0,9173 0,5533
csoportos adatkezelés mddszere (group method of 0,7362 0,7148
data handling)
Sundarkumar — valoszinliségi neuralis hald 0,8750 0,5894
Ravi (2015) tobbréteg(i perceptron 0,6458 0,7189
dontési fa 0,9074 0,5869
csoportos adatkezelés mddszere 0,5686 0,8020
szupport vektorgép 0,9189 0,5839
Subudhi - GAFCM - DT 0,6625 0,8765
Panigrahi (2017) [ GaFcm - SVM 0,6970 0,8471
GAFCM — MLP 0,6107 0,8400
GAFCM — GMDH 0,5727 0,7976
Zelenkov (2019) példafiiggd koltségérzékeny AdaBoost (EDAB.C1) 0,2510 0,9301
példafiiggd koltségérzékeny AdaBoost (EDAB.C2) 0,5900 0,7327
példafliggé koltségérzékeny AdaBoost (EDAB.C2-ROC) 0,4477 0,8050
példafiiggd koltségérzékeny AdaBoost (EDAB.C3) 0,2510 0,9301

Megjegyzés: félkovérrel jelélve a hagyomdnyos statisztikai-6konometria modellek
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5. tablazat

Atlagos koltségmegtakaritasi kiilonbségek a hagyomanyos statisztikai és a mestersé-
ges intelligencia alapu azonositasi médszerek k6zott

ACI
ASCIFC
100 | 110 | 120 | 130 | 140 | 150 | 160 | 170 | 180 | 190 | 200
160 73100 87426 101753 116079 130405 144732 159058 173384 187711 202037 216363
(AB)FF*  (ASpEE (47)FFF (A8)F* (S0P (SI)PRF (BL)FRF (SLpRF (s3)RRF (3)RRr (53)kx
180 73 283 87610 101936 116262 130589 144915 159241 173568 187894 202221 216 547
(AS)FF*  (ASpEx (4G)FRF (A7) (AS)RRX (SO)F (BLF* (SLpRX (SL)RRF (3)RRF (53)kxx
200 73467 87793 102120 116446 130772 145099 159425 173751 188078 202404 216730
(dB)**  (d6)*E (ASPRE (dpE (A7)RF (A8)FFF (SOPFRF (SLpPRX (AQpFR* (SApFR* (51
220 73650 87977 102303 116629 130956 145282 159608 173935 188261 202588 216914
() (AB]RX(AG)FFF(AS)Y (ABJRRX (47)FFF (A8)F (SOPRF (SL)PRF (S0)FFF (S)F*
240 73834 88160 102487 116813 131139 145466 159792 174118 188445 202771 217097
(A9)FF*  (ABJE (4G)FRF (AS)RY (AS)RRR (47)eRF (A7) (A8 (SO)FF (O)F* (S)F**
260 74017 88344 102670 116996 131323 145649 159975 174302 188628 202955 217281
(9)** (3% (A7)RE ()RR (AS)RRE O (S)RRE(47)FFF (475)F* (48)FFF (SOPFFF (S0)**
280 74201 88527 102853 117180 131506 145833 160159 174485 188812 203138 217464
(AA)FF%  (AQ]FEX(AG)FFF(AB)FY (AS]RRX (4S)FRF (4B (A7)RRF (48)FFF (48)F*  (S0)**
300 74384 88711 103037 117363 131690 146016 160342 174669 188995 203322 217648
(2% (4G5)*  (A3)*F (A7)FF (6)RE (AS)RE ()RR (d6)RE (47)FFF (4g)er (dg)rr*
320 74568 88894 103220 117547 131873 146200 160526 174852 189179 203505 217831
(1% (d8)*F  (A7)FF (dpRE (AS)ERE (d6)RF (4S)RRE (AS)RRE (4G (47)FFF (48
340 74751 89078 103404 117730 132057 146383 160709 175036 189362 203689 218015
(2% (MApEE (A7) (A3)FF (ABJRF(4G)FFF (AS)RY (ASpRRX (45)RRF (47)* (47)rx
360 74 935 89261 103587 117914 132240 146567 160893 175219 189546 203872 218198
(3% (2)**F (49)*F (dB)RE (d6)E (A5)FF (d6)FF (5)TRF (5)RRr (dg)Rr (47)%**
380 75118 89445 103771 118097 132424 146750 161076 175403 189729 204056 218382
(A7)% (1% (dpRE (AQPRE (BA)RE (d6)FRE (46)FFF (d6)FFF (AS)FRF (45)FRF (g
400 75302 89628 103954 118281 132607 146934 161260 175586 189913 204239 218565
(0% (A2)%**  (M4)FFF (ABS)FX (AAJFRX(46)FFF (AB)Y (A6)RX (4S)FHF (4S)FF (dg)rxx
420 75 485 89812 104138 118464 132791 147117 161443 175770 190096 204423 218749
(BIp* (3% (42)%*F  (AQ)Rr (AQ)RE (AR (47)FF (d6)PF (46)FF (45)RF (d5)re*
440 75 669 89995 104321 118648 132974 147301 161627 175953 190280 204606 218932
(BAp** (3% (A1)*F (5P (A7) (B4R (6] (46)FFF (A6)FRF (d6)FF (45
460 75 852 90179 104505 118831 133158 147484 161810 176137 190463 204790 219116
()% (A7)%*  (AD)FFF (Ad)* (AQPRX (A7) (Ad)B (A7)RF (AS)PHF (dg)R* (d45)re
480 76036 90362 104688 119015 133341 147668 161994 176320 190647 204973 219299
(BL)**  (B0)**  (2)%*x  (42)**F  (A8)*F (AQ)FF (4A)RF (6] (5] (46)FFF (46
500 76219 90546 104872 119198 133525 147851 162177 176504 190830 205157 219483
(BL***  (52)***  (43)*F (41X (B4R (4GS)F* (A7)FFF (B4R (A7) (45 (4
520 76 403 90729 105055 119382 133708 148035 162361 176687 191014 205340 219666
(B2 (S3P¥* (45)FFF (A1) (MAPPRX O (A9)FRF (AO)RF* (A3pRRE (4G)FHF (A7) (6
540 76586 90913 105239 119565 133892 148218 162544 176871 191197 205523 219850
(B5)**  (B7)** (A7)*F (2)F*F (2)*F (A75) (A7) (d6)FF (44 (47)F (d5)rer
560 76770 91096 105422 119749 134075 148402 162728 177054 191381 205707 220033
(B6)**  (BOP**  (S0P**  (3)*F (AL)FRF (44pRF (Ag)RRF (AQpFRX (A3)FRX (46 (A7)
580 76 953 91280 105606 119932 134259 148585 162911 177238 191564 205890 220217
(737 (B0)** (SL)FFF(Ad)RF (ALpRR O (44)FFF (AO)RF (A7pRRR (GS)RRF (ad)HRr (47)re
600 77137 91463 105789 120116 134442 148769 163095 177421 191748 206074 220400
(737% (BL)***  (SL5)*  (A5)r (42)*F (42)*FF (46)FF(4G5)* (A7) (43 (46
620 77320 91647 105973 120299 134626 148952 163278 177605 191931 206257 220584
(T6)%  (62)**  (SA)* (A7) (B2) (GL)FRY (A4)RR (A9)RY (AO)MR* (44)* (44)e
640 77504 91830 106156 120483 134809 149136 163462 177788 192115 206441 220767
(777 (65)FF  (BO)FF* (SOPFRE (A3)FHF (A1) (MAPRX O (48)FF (A7) (47 (43)eF
660 77687 92014 106340 120666 134993 149319 163645 177972 192298 206624 220951
(B2%*  (66)*  (6OJ** (5L (A3)FRF (AL)R (M2) (45) (AG)T (49)*  (44)FH
680 77871 92197 106523 120850 135176 149503 163829 178155 192482 206808 221134
(7% (68)**  (BOJ¥**  (52)F%*  (dBS)** (M2)F (ML) (M4) (A9) (A7) (47)
700 78054 92381 106707 121033 135360 149686 164012 178339 192665 206991 221318
(0¥ (73)FFF (BLFF* (SAPRE(A7)RRF (A3)FFF (ALFRXF (44)FF (A8)F* (465)FFF  (49)FH

Megjegyzés: ASCIFC: dtlagos megtakaritds az azonositott jogtalan kévetelések esetén, ACI: dtlagos nyo-
mozdsi kéltség. Mann-Whitney U-statisztika zdrdjelben. *10%-os szinten szignifikdns; **5%-os szinten

szignifikdns; ***1%-os szinten szignifikdns.
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