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Podékovani

Dékuji predevsim pracovnikum CRM ze spolecnosti, ktera mi poskytla data pro tuto
praci a cenné rady ohledné jejich sbéru a ekonomickém pohledu na scoring, a vedoucimu
diplomové préace Ing. Patrice Markovi Ph. D. zejména za jeho trpélovist a rady predevsim

v oblasti statistiky.
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Abstrakt

Tato prace pojednava o vyhodnocovani bonity klienti zadajicich o poskytnuti uveéru,
predevsim se zaméfenim na scoring jako zdkladni formu vyhodnocovani bonity klienta
a uvérového rizika poskytovatele ivéru. Scoring je metoda vybudovand na vyhodnocovani
udaju o klientovi a idaju o uvérovém produktu, o ktery zada. Cilem scoringu je na zékladé
danych informaci posoudit, zda zadajici klient je dostatecné bonitni a riziko spjaté s po-
skytnutim tvéru je tak pro ivérovou instituci inosné. Scoring je zalozen na historickych
datech a statistickych metodach, pomoci nichz je predikovano riziko u jednotlivych novych

zadatelu.

V této praci budou prezentovany statistické metody, na kterych je scoring vystavén

a taktéz jeho ekonomicky vyznam pro poskytovatele ivéru.

Klicova slova

uvérové riziko, poskytovatel tvéru, scoring, uvéruschopnost, bonitni klient, default kli-

enta, logitova regrese
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Abstract

This diploma thesis deals with evaluation creditworthiness of clients who apply for a cre-
dit, especially this thesis focuses on scoring as the basic form of evaluation of clients
bonity and credit risk of credit grantor. Scoring is method built on evaluation of data
about clients and data about credit product, which is applied for. The aim of scoring is,
on the basis of existing data, to recognize if applying client has good standing and the
risk regarding credit grant is profitable (tolerable). Scoring is based on historical data

and statistic methods, which are able to predict risk in cases of each new applicant.

In this thesis there will be statistic methods, which the scoring is built on, and moreover

economic significance of scoring will be presented.

Key Words

credit risk, credit grantor, scoring, creditworthiness, clients bonity, clients default, logistic

regression
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Kapitola 1
Uvod

Cilem této diplomové préace je vyhodnoceni bonity klienta ve vztahu k jeho tvérovym

1 a jemu dostupnych

zavazkum. Prace je zpracovavana z pohledu poskytovatele dvéru
dat, nikoliv z pohledu samotného klienta. Jako prostiedek slouzici k naplnéni uvedeného

cile byl zvolen scoring.

V teoretické ¢asti je popsana obecné teorie tvérového rizika, kterému celi kazdy posky-

tovatel uveéru, jakozto i moznosti fizeni ivérového rizika a jeho regulatorni rdamec.

V dalsi ¢asti jsou poté vymezeny statistické nastroje, které jsou pouzivany pti sledovani
uveérového rizika, zejména scoringu. Pozornost je vénovana predevsim logitové regresi,

ktera je k modelovani scoringu vyuzivana nejcastéji.

V praktické ¢ésti je nejprve struéné sezndmeni s poskytovatelem dat k této praci a jeho
fizenim uvérového rizika, na zakladé ¢ehoz je vymezen cil prace konkrétnéji, predevsim
s prihlednutim k jeho ocekdavanim a pozadavkum. V samotné aplikacni ¢asti je poté
vyhodnocen uzivany model scoringu a navrzeny zmény v modelu vyuzivaném zadavatelem

této prace.

Veskeré podkladové soubory a vypocty jsou prilozeny na datovém CD.

1S ohledem na to, Ze v ¢eském pravnim Fadu neexistuje jednotnd definice poskytovatele tivéru, budeme

v této praci za poskytovatele ivéru povazovat obecné osobu, kterd pujcuje penize za uplatu.



Kapitola 2

Rizika poskytovatele tivéru

a vyhodnoceni bonity klienta

V této kapitole bude proveden struény nahled na teorie tykajici se rizika poskytovatele
uveru. Cilem této kapitoly neni podat uceleny vyklad teorie ivérového rizika, nybrz jen

ukazat na jeho hlavni pilite, které si casto mnozi neuvédomuji.

V prvé tadé by meélo byt patrné, ze uvérové riziko poskytovatele ivéru je jednim z jeho
zasadnich podnikatelskych rizik, od kterého se odviji tuspéch veskerych jeho podnika-
telskych aktivit a také jeho ziskovost. Druhy bod ptredstavuje regulatorni ramec ¢innosti
poskytovatele ivéru, to znamena, ze veskeré aktivity v této oblasti nejsou a nemohou byt
rozhodovéany jen dle ¢isté vile poskytovatele ivéru. Vice podrobnosti k této kapitole 1ze
dohledat v literatufe [9] az [15].

2.1 Vymezeni rizika poskytovatele tivéru

Kazdy podnikatelsky subjekt na sebe vykonem své ¢innosti prebira riziko netspéchu
pii napliovani svého podnikatelského zdméru.? U poskytovateli ivéru se vedle tohoto

podnikatelského rizika objevuje jesté riziko finanéni.

2Mezi rizika vznikajici pii podnikatelské ¢innosti se fadi jak riziko vyplyvajici z obchodni strategie
spolecnosti, tak rizika provozni, ktera zahrnuji selhani lidského ¢i technického faktoru, podvody, ptirodni

vlivy a jiné neplanované udélosti.



Financni riziko je dle Jilka [9] riziko potencionélni finanéni ztraty subjektu, tj. nikoli jiz
existujici realizovand ¢i nerealizovand finanéni ztrata, ale ztrata v budoucnosti vyplyvajici
z daného finanéniho ¢i komoditniho néstroje nebo finanéniho ¢ komoditniho portfolia.
Finan¢ni rizika by se mél kazdy podnik, nejen poskytovatel uvéru, snazit kontrolovat

a aktivneé ridit. Financni riziko lze déle délit na riziko trzni, likvidni a tvérové.

e trzni riziko = riziko zmény nékterého faktoru trhu - trokova mira, kurz mény,
cena akcie, obligace ¢i jiného obchodovatelného instrumentu - a dopad této zmény

na hodnotu aktiv, zavazku nebo ¢istého jmeéni.

e likvidni riziko = riziko nedostatku volnych finan¢nich prostredkt nutnych k radnému
splnéni splatnych zavazku. V bankovni teorii se dale rozlisuje i riziko solventnosti,
tj. schopnosti svym kapitalem pokryt vzniklé ztraty, respektive pokles hodnoty ak-
tiv pod trzni hodnotu zavazku. V bankovnictvi musi byt v této oblasti dodrzovana

pravidla stanovena obecné zdvaznymi pravnimi predpisy?.

e lvérové riziko = riziko nesplnéni zdvazku ze strany obchodniho partnera, at uz
uplného ¢i ¢astecného. Toto riziko je vyznamné propojeno s rizikem likvidnim i ri-

zikem trznim.

A praveé uvérové riziko a jeho aktivni tizeni by mélo byt zakladni pracovni naplni tavérového
oddéleni, tzv. Credit Risk Managmentu kazdého poskytovatele ivéru. Rizeni dvérového

rizika tvori taktéz predmét této prace.

2.2 Rizeni uvérového rizika poskytovatele ivéru

Rizeni dvérového rizika je u poskytovatele dveéru zpravidla tkolem specializovaného
uvérového oddéleni, toto byva zpravidla oznacovano zkratkou CRM z anglického Cre-

dit Risk Management. CRM identifikuje mezi tvérovymi riziky nejen riziko samotného

3V Ceské republice je tato problematika upravena Vyhldskou ¢ 123/2007 Sb., o pravidlech
obezietného podnikani bank, spofitelnich a tvérnich druzstev a obchodniki s cennymi papiry, ve znéni
pozdéjsich predpist, zejména pak Vyhldsky ¢. 282/2008 Sb. ze dne 1. srpna 2008 [16]. Tato vyhldska
provddi v ¢eském prostfedi smérnici Evropského parlamentu a Rady 2006/49/ES, o kapitélové
piiméfenosti investiénich podniku a tvérovych instituci, kterd vznikla na zdkladé ¢innosti Basilejského

vyboru pro bankovni dohled



defaultu obchodniho partnera (zadatele o uver), ale také riziko zajisténi, riziko koncen-
trace, v ptipadé tucelového uvéru ¢i leasingového financovani pak také riziko zustatkové

hodnoty.

e Riziko defaultu a jeho vyhodnoceni je hlavnim obsahem této prace, proto se mu
budeme vénovat nize podrobnéji. Samotné slovo default znamend selhani, zmeskani,
nedodrzeni zavazku. V teorii uvérového rizika se poté pouziva default pro oznaceni
situace, kdy klient selze v plnéni svych zdvazku z tvérové smlouvy, tj. zejména

ve spldceni, aniz by nas zajimalo, z jakého duvodu selhal.

e Riziko zajisténi (collateral risk, recovery risk) se tykd ocenéni zajisténi kryjici
pripadné ztraty, pii ¢emz musi byt vyhodnocena likvidita a vymahatelnost jed-
notlivych typu zajistovacich instrumenti.* Poskytovatel ivéru musi pii vyuzivani
zajistovacich instrumentu také piihlizet k danovym aspektum jednotlivych feseni

zajisténi a tim optimalizovat své riziko.

e Zpravidla kazda uveérova instituce si definuje urcity kvalifikacni prah svého ekono-
mického kapitalu (kapital nutny ke kryti neocekavanych ztrat) a aby nedochazelo
k ptilisné koncentraci rizika, zadny uvérovy limit schvaleny pro jednoho klienta by

tento prah nemeél prekrocit. Pti feSeni téchto otazek hovorime o riziku koncentrace.

e Riziko zustatkové hodnoty je poté riziko poklesu trzni ceny predmeétu, na ktery byl
poskytnut tucelovy uvér, a dale riziko jejitho neuhrazeni na konci financovéani. Toto
riziko lze v praxi prenést na tfeti subjekt uzavienim smlouvy o budouci smlouve

kupni.

Rizeni tvérového rizika poskytovatele ivéru by mélo byt ucelenym procesem, ktery bude

vyhodnocovat veskeré vyse popsané aspekty rizika.

Uvérové riziko taktéz vyznamné pusobi na stabilitu finan¢niho trhu, proto se jeho pro-
blematikou zaobiraji i dohledové organy finan¢niho trhu a nékteré jeho aspekty jsou
regulovény i legislativnim zpusobem, at uz na stdtni urovni nebo na trovni Evropské

unie. Nejvyznamnéjsi soucasny regulatorni akt je znamy pod nézvem Basel II.

4Mezi typické zajisfovaci instrumenty patii zastavni pravo, zajisfovaci prevod prava a ruceni.
Vsechny typy zajisfovacich instrumenti, které lze uzit v Ceské republice ke snizeni rizika poskytova-
tele uvéru, jsou vymezeny Ceskym pravnim fddem, konkrétné pak v ¢asti osmé, oddilu patém zdkona
¢. 40/1964 Sb., obcansky zdkonik, ve znéni pozdéjsich predpist a v ¢dsti tfeti, hlavé prvni, dilu tfetim

zdkona ¢. 513/1991 Sb., obchodni zdkonik, ve znéni pozdéjsich piedpisu.



2.2.1 Basel II

Snahu stanovit jednotna pravidla pro méfeni finan¢éniho rizika bank je mozné najit jiz
v poloviné osmdesatych let minulého stoleti. Prvotni dohoda o kapitdlu z této doby
nesla oznaceni Basel I (1988) - Basel Capital Accord. Jméno nese po svycarském meésté
Basel, kde sidli Bank for International Settlements (Banka pro mezinarodni platby), jejiz

soucasti je i vybor pro bankovni dohled Basel Committee on Banking Supervision.

Hlavnim predmétem Basel I byla kapitalova priméfenost - vyska minimélniho regula-
torntho kapitdlu byla stanovena na 8 procent z rizikové vazenych aktiv (RWA), tj. ak-
tiv banky vazenych prislusnou rizikovou vahou, kterd odpovida stupni ivérového rizika
konkrétniho druhu aktiva. Za nedostatky této dohody bylo povazovano vymezeni jen dvou
druht rizik (ivérové a rizika presunu kapitalu mezi zemémi), pti cemz méfeni ivérového
rizika probihalo velmi jednoduse pomoci rizikovych vah (RW) uréenych pro jednotlivé

staty.

V devadesatych letech se tak vyvijela aktivita na novelizaci této dohody, vysledkem byl
v roce 1999 navrh Basel 11, jehoz finalni verze byla publikovana v roce 2004. Tato dohoda
vedle kvantitativnich pozadavku na banky stanovuje také pozadavky kvalitativni. Velmi
podrobné jsou v dohodé stanoveny minimdln{ kapitalové pozadavky (pilif 1).> Basel 1T

vymezuje tii zpusoby métreni ivérového rizika:

e standardizovany pristup (STA) - aplikuje se na zdkladé koeficientu stanovenych
piimo regulatorem, poskytovatel uvéru tak neposuzuje riziko samostatné. Proces
stanoveni ratingu a rizikovych vah je urcen externimi ratingovymi agenturami, ra-
tingy jednotlivych agentur pak podléhaji schvéleni regulatora trhu. Rizikové vahy
jsou zde oproti Basel I stanovovany kvalifikovanéji a jsou zde také vymezeny tech-

niky na zmirnéni uvérového rizika.

e zékladni IRB piistup (FIRB - Foundation Internal Ratings-Based Approach) -
zaloZzeny na internim ratingu poskytovatele uvéru, nespornou vyhodou tohoto
pristupu je moznost prizpusobeni ratingu konkrétnimu produktu poskytovatele

uvéru (banky), z ¢ehoz vyplyva nizsi potteba vlastniho kapitélu.

5Dohoda se celkem sklad4 z pilift tif, vedle nejvyznamnéjsitho prvniho pilife zaméfeného na kapitélové
pozadavky se v druhém pilifi vénuje postupu dohledovych orgént a ve tfetim stanovuje zékladni pravidla

chovan{ bank v trznim prostiedi, zejména sdileni informaci. Vice informaci 1ze dohledat v [12] a [13].



e pokrocily IRB piistup (AIRB - Advanced Internal Ratings-Based Approach) -

zalozeny na internim ratingu poskytovatele ivéru s vyuzitim podrobnéjsich analyz.

Basel II rozeznava jako zakladni rizikové prvky, pomoci nichz vypocitava riziko vazenych
expozic, pravdépodobnost selhéni klienta (Probability of Default), expozice pii selhani
(Exposure at Default), ztrata v piipadé selhdni (Loss Given Default) a splatnost (Matu-
rity). Zatimco pfi pouziti interniho ratingu FIRB banka pouziva svij vnitini matematicky
model jen pro vypocet pravdépodobnosti selhani klienta a jako ostatni idaje vyuziva ty
stanovené reguldtorem, pri vyuziti metody AIRB si banka sama urcuje vsechny rizikové

prvky.

Jako reakce na makroekonomickou situaci v roce 2008, pfi niz se ukéazalo, Zze regulace
finan¢niho sektoru neni postacujici, Basilejsky vybor pro bankovni dohled vypracoval
Basel II1. Tento regulatorni prostiedek rozsituje minimalni kapitalové pozadavky a zavadi
nové pozadavky na likviditu bank a bankovni pakovy efekt. Z hlediska tvérového rizika
Basel III. hovoti o posilovani uvérovych standardu a fizeni rizika, spiSe nez na vyhodno-
ceni defaultu klienta, na coz je zamétena tato prace, je ale zaméfen na riziko zajisténi
a riziko kapitalové primérenosti. Jeho zavedeni v praxi by mohlo spiSe ovlivnit obcho-
dovani s cennymi papiry a moznosti jejich zajisténi a hedgingu. Basel II1. byl predstaven

v roce 2011 a ¢asovy harmonogram pro jeho implementaci je stanoven az do roku 2019.

2.3 Vyhodnoceni bonity klienta

vvvvv

by byt vyhodnocovan jen dany subjekt jako individualita, ale vzdy by mély byt zo-
hlednény i globalni podminky a podminky odvétvi, ve kterém zadatel o uvér pusobi.
Obecné je pro poskytovatele tvéru rizikovéjsi, mit veskeré své klienty ze stejného odvétvi

(zejména citlivého na hospodéisky cyklus) nez mit pestrou skalu klientu.

I pres vyse uvedené skute¢nosti nejvyznamnéjsim faktorem pro posouzeni zadatele o ivér
zustava individudlni faktor. I zde lze vymezit obecné pravidlo, ze roste uvérové riziko

s vysi poskytnutého kapitalu a s délkou tvérového kontraktu.

Pti vyhodnocovani iivérového rizika daného klienta je nutné zohlednit duvody, které muze

mit klient k nezaplaceni uvéru radné a vcas. Lze rozlisit v zasadé tii situace, kdy klient



z ekonomickych duvodu nebude schopen platit, kdy neplatit je jiz puvodni postoj zadatele
a kdy zadatelem je vyznamny klient, ktery neplacenim bude vytvaret natlak v ramci své

vyjednavaci pozice.

Samotné vyhodnoceni klienta pak muze probihat ruznymi metodami. Ke klienttim, jejichz
podil na uvérovém portfoliu poskytovatele je nepatrny, lze pristupovat na zékladé celého
portfolia klientu s obdobnymi charakteristikami a vyhodnocovat je v ramci portfoliového
rizika metodou nazyvanou scoring. U vétsich klientu, jejichz angazovanost je pro posky-
tovatele ivéru vyznamnou, je jiz nutné hodnotit zadatele o uvér individualné a vyuzijeme
metody ratingu. Kazdy poskytovatel ivéru si zpravidla stanovi hranice ivérového ramce,
ktery jesté spadd do nevyznamnych portfoliovych klientu a ktery naopak jiz musi byt

vyhodnocovan individualné.

2.3.1 Vymezeni defaultu

Pted samotnym procesem vyhodnocovani klienta je nutné stanovit, co rozumime defaul-
tem klienta. Opakem defaultniho klienta je poté klient bonitni, ktery je schopny dostat
svym zavazkum fadné a vcas. Kazda banka ¢i jind uvérova instituce muze mit default
nastaven jinak. Vyhlaska [16] chape default (selhéni klienta) jako situaci, kdy je splnéna

alespon jedna z nasledujicich podminek:

e lze predpokladat, ze dluznik pravdépodobné nesplati sviij zavazek tadné a vcas,

aniz by véritel pristoupil k uspokojeni své pohledavky ze zajisténi,

e alespon jedna splatka jistiny nebo prislusenstvi jakéhokoliv zavazku dluznika vuéi
vériteli je po splatnosti déle nez 90 dnu; k této podmince povinna osoba nemusi
prihlizet, pokud c¢astka po splatnosti neni vyznamna s tim, ze prah vyznamnosti sta-

novi povinna osoba s ohledem na to, jakou ¢astku nevymahé pti odpisu pohledavky.

Vyhléska [16] déle definuje i faktory avizujici, ze dluznik (zadatel) nesplni své zavazky
radné. Mezi tyto faktory se radi napt. zahdjeni insolven¢niho tizeni s dluznikem, dluznik
v upadku, neuplatnéni ¢asového rozliseni u expozice (pohledévka véritele vuéi dluznikovi),

provedeni upravy ocenéni expozice, veskeré faktory si muzete dohledat v [16].

Vétsina bank jako default klienta vyhodnocuje skutecnost, kdy se klient dostane do pro-

dleni se splacenim nékterého ze svych zavazku o vice nez 90 dni, pii ¢emz jiz po 30 dnech



zpravidla jedna s klientem aktivné a vybizi ho ke splnéni a zaplaceni. Pfi vyhodnocovani
portfolia je proto vhodné uvazovat oba tyto typy defaultu, nebot jiz 30denni prodleni pro
banku znamena dalsi administrativu a tedy néklady, které finanéni instituce musi byt

schopna pokryt.

2.3.2 Rating

V pripadé ratingu hovoiime o metodé vyhodnoceni klienta a jeho bonity na zakladé in-
dividudlniho ptistupu. Tato metoda je vyuzivana pro vyznamné korporatni zakazniky.
Rating lze definovat jako nezavislé hodnoceni, jehoz cilem je zjistit, a to na zaklade
komplexniho rozboru veskerych znamych rizik hodnoceného subjektu, jak je tento sub-
jekt schopen a ochoten dostat vcéas a v plné vysi véem svym splatnym zdvazkum [10].
Vysledkem ratingu je znamka, kterd vyjadiuje miru rizika pro vértitele, respektive bonitu

dluznika a jeho schopnost dostat zavazkum z uveéru.

V ramci ratingu jsou pak sledovany jednotlivé charakteristiky zadajiciho subjektu jako
ukazatele rozvahy, ukazatele vykazu zisku a ztrat a toky cash flow, kvalita managmentu,
budouci potencidl podniku, platebni moralka a charakteristika odvétvi zadatele. Vyhod-

noceni tak probihd nejen s kvantifikovanymi velicinami, ale také kvalitativnimi.

2.3.3 Scoring

Jedna se o metodu vyhodnoceni bonity klienta v rdmci vyhodnoceni portfoliového rizika.
Tato metoda je zalozena na historickych datech o klientech obdobnych charakteristik

a chovani (behavioralni, historické) a statistickych metodéch.

Data, ktera jsou pii vyhodnocovani zadatele o konkrétni uvér posuzovana, jsou data
poskytnutéd klientem poskytovateli (u soukromé osoby to muze byt napt. vyse piijmu,
zaméstnani, veék, jiné finanéni zavazky, vzdélani apod.) a dale data o samotném pro-
duktu (délka kontraktu, vyse tvéru, urokova mira apod.). Pfi vyhodnocovani scoring
automaticky vygeneruje klientovi hodnotu, kterd ma znacit jeho uvéruschopnost, tato
hodnota je zalozena na posuzovanych datech v porovnani s prubéhem tuvéru klientu s po-

dobnymi charakteristikami, které ma jiz poskytovatel ivéru ve svém portfoliu. Scoring tak



dokaze prostiednictvim odhadu na zdkladé historickych dat rozdélit klienty na rizikové

(defaultni) a bonitni.

Celé vyhodnocovéani bonity respektive defaultnosti klienta probihd jako testovani hypotéz.
Testujeme hypotézu Hy, ze u klienta nastane default, ptesné vymezeni defaultu je vzdy
na poskytovateli uvéru, pro nase tucely defaultem rozuméjme situaci, ze klientova alespon
jedna splatka jakéhokoliv zavazku vuéi vériteli je vice jak 90 (30) dni po splatnosti, proti
alternétivé Hy, ze klient je bonitni a tedy zadnd splatka jeho zdvazku vuéi vériteli neni
90 (30) dni po splatnosti. Pii vytvafeni modelu si musime uvédomit, Ze mohou nastat

dveé situace, které jsou pro poskytovatele ivéru nezadouci.

e Za prvé na zakladé informaci vyhodnoti zadatele jako bonitniho, pfestoze on uvér
nesplati, tedy neodhadne u néj default, a¢ skutecné nastane, tj. bude zamitnuta

hypotéza Hy, a¢ nastane - chyba I. druhu.

e Pro poskytovatele uvéru je ale nezadouci i situace, kdy vyhodnoti klienta jako de-
faultniho, a¢ on by uvér byl schopny splacet, tj. nezamitneme hypotézu Hy, a¢ ne-
plati - chyba II. druhu®.

Na uzivani scoringu lze vysledovat nasledujici prednosti:

e snizeni ¢asu nutného k vyhodnoceni - funguje u poskytovatele ivéru jako zcela

automatizovany prostiedek,

e zajisténi rovnych podminek pro vSechny se stejnymi charakteristikami (nehrozi ri-

ziko obvinéni z diskriminace),
e snizeni nakladu banky.

I tato metoda ovSem prinasi své nevyhody. Model by mél byt neustale ovérovany, pii
rozsiteni uzivani scoringu na jiné produkty je nutné posoudit, zda produkt bude uréen
pro stejny charakter klientt jako jsou ti, dle jejichz dat je model vytvoren. V neposledni
rfadé muze dojit také k chybam plynoucim z technickych chyb vzniklych pii samotné

tvorbé modelu.

6U poskytovatelii tivérii, kteif vyhodnocuji klienta jen na zékladé scoringu a nemaji k nému zadnou
dopliiujici metodu, nelze ziskat informaci o chybé druhého druhu, nebot kdy# klientovi tivér neposkytnou,
nemaji jak zjistit, zda by tento klient tivér splacel. Jen prostiednictvim scoringu ma vétsina poskytovatela

uvéru fesen piistup k soukromé osobé (spotiebiteli).



Rating a scoring byva vyuzivan pro ruzné situace, kazda z metod ma vedle svych vyhod
i slabiny, srovnani ratingu a scoringu na zdkladé nejcastéji sledovanych parametru je

provedeno v tabulce 2.1.

parametr rating scoring

uziti na klienta korporatni retailovy

doba zpracovani rad dni rad minut a hodin

vysledek znamka dle vah jednotlivych | hodnota souctu za jednotlivd
kriterii kritéria

zpusob vyhodnoceni | financni analijza automatizovany proces

Tabulka 2.1: Srovnani ratingu a scoringu

2.3.4 Dausledky pro banky a ostatni poskytovatele avéra

Zavedeni metody credit scoringu pfi vyhodnocovani uvéruschopnosti klientu s sebou
prinasi navyseni konkurence mezi poskytovateli uvéru. Diive banky predevsim malym
podnikatelskym subjektiim pujcovali své penize jen na zakladé dobrych referenci piimo
o tomto konkrétnim subjektu, které byly schopny ziskat a posoudit jen pokud se nachazely
ve stejné lokalité se zadatelem, vyhodnoceni nového klienta pro né navic znamenalo
casoveé narocny ikon. Diky credit scoringu jsou banky schopny zpracovat zadost o uveér

prostrednictvim jejich automatizovanych a centralizovanych systémt.

Diky schopnosti posoudit klientovu bonitu rychleji se ivérovym institucim navysilo i je-
jich portfolio, aniz by se navysila také mira neplaticu. Banky tak zacaly byt schopné
enty. Na zakladé vyhodnoceni credit scoringu je navic banka schopna nabidnout dobrym

klientum uvér za zvyhodnénych podminek (snizeni droku, poplatku apod.).
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Kapitola 3

Tvorba a vyhodnoceni modelu

scoringu

V této kapitole bude prezentovan zakladni pristup k pripravé modelu scoringu. Od pr-
votniho sbéru dat az po metody, které se nabizi k jeho zpracovani. Nejcastéji je k vyhod-
noceni scoringu v praxi pouzivana metoda logitové regrese, proto jeji popis tvoii hlavni

cast této kapitoly a je taktéz nasledné uzita i v aplikac¢ni ¢asti.

Cilem této kapitoly je taky poukéazat na hlavni spoleéné, ale naopak i odlisné rysy logitové
a linedrni regrese tak, aby bylo zfejmé, proc¢ se k vyhodnoceni scoringu vyuziva regrese

logitové na tukor linedrni regrese, kterd je vSemi zndma a snadno interpretovatelna.

Celd kapitola je vypracovana na zékladé literatury [1] az [8] a [16] az [18]. Obecny piistup
k logitové regresi lze dohledat a pouzit Sedivé [17], pro vice podrobnosti k logitové regresi
lze pouzit knihu Hosmera a Lemershowa [4]. K aplikaéni praxi logitové regrese ve sco-
ringu byla vedle vyse uvedenych navic vyuzita prirucka SAS pro zpracovani scoringového
modelu [19].

3.1 Pristup ke tvorbé modelu

Scoring v praxi slouzi k ohodnoceni ivérového rizika, tj. k posouzeni bonity klienta a jeho

schopnosti tuvér splatit. Podstatou scoringové funkce je kvantifikovat tuto dluznikovu
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vlastnost. Scoringovd funkce byva vytvarena nad mnozinou vsech moznych charakteristik

o klientovi, ale taktéz o produktu, o ktery klient z4d4.”

Definovanym vlastnostem (kvantitativnim i kvalitativnim) klienta a produktu je pfidélena
¢iselnd hodnota (zpravidla body). Kazdy klient zadajici o tivér poté na zakladé vyhod-
noceni touto funkei ziska skére, které hovoti o jeho schopnosti splatit uvér dle smluvnich
podminek. Nékteré bankovni instituce skore definuji odhadem pravdépodobnosti, s ja-
kou dany klient uvér splati, jiné zavadi bodovou stupnici, podle které posuzuji klientovu

bonitu.

Podle skore se poté bankovni instituce rozhoduji, zda zadajicimu klientovi pujcku po-
skytnou a pifpadné za jakych podminek. Zadateli s vyssim skére muze byt nabidnuta
nizsi urokova mira, naopak klientovi s nizsim skére muze byt urokova mira navysena
¢ pozadovano dodatecné zajisténi, pojisténi schopnosti splacet apod. tak, aby banka

eliminovala své riziko z klientova defaultu.

Jesté drive nez banka ptistoupi k sestaveni nového modelu credit scoringu musi si stanovit
jeho tcel. Néktera banka muze chtit navysit svoje portfolio a tedy stat se pristupnéjsi
pro zadatele uvéru (i za cenu sniZzeni ”kvality”jejich klientu), jind naopak chce snizit
delikvenci ve svém portfoliu a jind zase muze chtit navysit rozmanitost své klientely ¢i

prosadit urc¢ity produkt.

Vyznamny parametr, ktery je ve scoringu ¢asto zminovan a ktery je nutné stanovit prave
podle tcelu scoringu, je tzv. "cutoff”, jednda se o hranici, na které se lame, kdy je klient

vyhodnocen jako bonitni a kdy je u néj naopak predikovan default.

Pti sestavovani modelu credit scoringu byva zpravidla pouzivan nasledujici postup:
e ziskéani vhodnych vstupnich dat a jejich iprava,
e vytvoreni modelu skorovaci funkce na zakladé statistickych metod,
e interpretace vysledku poskytnutych modelem,

e vyhodnoceni modelu.

"Vice o ziskdvani dat a jejich zpracovani v nasledujici kapitole ” Zpracovéni dat”.
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3.2 Zpracovani dat

Data pouzivana ke zpracovani skoringové funkce mohou pochéazet jak z vlastnich his-
torickych dat dané finanéni instituce, tak z externich zdroji 8. Pfi vybéru dat je nutné
zvolit vhodnou délku obdobi, ze kterého budou data pochazet tak, aby bylo zajisténo stalé
chovéni klientely v daném obdobi, neovlivnéné vznikem rozdilnych podminek. Zaroven je

nutné sledovat a pripadné zohlednit metodiku sbéru dat a jeji ptipadny vyvoj.

Sesbirana data je nutné podrobit dukladné analyze. Nejprve je nutné pochopit pozadi
sbéru a tvorby dat. V datech se miZeme setkat s logickou chybou ? ¢i s chybou systema-

tickou 10,

Mezi daty muzeme objevit ruzné druhy vysvétlujicich proménnych, data kvalitativni po-

vahy:

e nomindlni - popisuji jen, zda prvek ma danou vlastnost nebo nikoliv (napt. vzdélani,

pohlavi),

e ordindlni - urcuji, zda dany prvek ma néjakou vlastnost i jakou intenzitu dané

vlastnosti prvek obsahuje, tedy stanovuji i relaci usporadani (napt. vék),

kterda vystupuji v modelech logitové regrese zpravidla jako umélé (dummy) proménné,

a data kvantitativni povahy
e spojita - vyjadiend skutecnou hodnotou namétrené veliciny,

e intervalova - kvantitativni data jsou rozdélena do intervalu podle intenzity zkou-

mané vlastnosti. Tento pristup je v logitové regresi velmi ¢asto pouzivan,

e pomérova data - vyjadiujici podil mezi dvéma velicinami, davajici spole¢né hod-

8Vyuzivané byvaji tzv. Credit Bureau - Gvérové referenéni agentury, které funguji jako sbérna a da-
tabéze vefejné dostupnych dat ¢ vyzkumi i dat poskytovanych soukromymi subjekty. V Ceské republice
je nejvyznamnéjsi Czech Banking Credit Burreau.

9Jednd se o typ chyby, kdy data nabyvaji nereidlné hodnoty - typicky se mize objevit zdporny ¢as,
chyba v fadech apod. Data s logickou chybou je nutno ze souboru odstranit, je-li odhalena chyba pro

cely soubor dat, napt. chyba v fadech, lze data opravit na skutecné hodnoty.
10Chyba vznikajici ze §patné metodologie sbéru dat, napf. nesrozumitelné polozens otdzka na klienta,

ktery poté zpravidla zvoli prvni moznost, ¢ nedplny soubor dat nékteré z proménnych z duvodu, Ze
hodnoty této proménné se nezaznamendavaly po celou dobu apod. Proménné, u nichz chybi velky pocet

hodnot, je nutno ze zkoumaného souboru odstranit.
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notu jedné zavislé proménné, nezalezi u nich na absolutni hodnoté jednotlivych

proménnych vystupujicich v podilu,

11

e ruzné transformace kvantitativnich proménnych nebo interakce mezi

proménnymi.

Nasledné je nutné se vhodnym zptsobem vypotadat s odlehlymi pozorovanimi, které mo-
hou vyznamné ovlivnit vysledky nékterych modelu. Pfi modelovani scoringu se problém
s odlehlymi pozorovanimi zpravidla tesi rozdélenim dat do intervalu (kategorii), pricemz
kazdému intervalu se pfifadi néjaka ciselnd hodnota (kédovani, bodovani), data pak vy-
stupuji v modelu jako umélé (dummy) proménné. Tim se data s extrémné nizkymi ¢i
vysokymi hodnotami skryji do otevienych krajnich intervalu a ziskaji jemu prifazenou
umeélou hodnotu, kterd jiz vuéi celému pozorovani neni odlehlou. Pro ptiblizeni tohoto
typu zpracovani dat si v tabulce 3.1 uvedeme intervalové rozdéleni jedné proménné

pouzivané ve scoringovém modelu pro Zivnostniky 2.

Skute¢na hodnota Bodovani
X je neznamé nebo X < 50 0
0< X <50 4
50 < X < 150 8
150 < X < 250 12
250 < X < 500 16
500 < X 20

Tabulka 3.1: Rozdéleni spojité proménné ”Zisk” na intervaly

V dalsim kroku by mélo byt posouzeno, jak se jednotlivé proménné chovaji a jaké jsou
mezi nimi vzajemné vztahy. Mezi velicinami mohou existovat ruzné formy zavislosti.

Sedivé [17] uvad{ nasledujici typy:

e deterministickd zavislost - pevna zavislost, kdy vyskytu jednoho jevu nutné od-

povida vyskyt druhého jevu,

117 divodu odhalené zévislosti mezi proménnymi, se musi nékteré proménné transformovat, aby byla
zavislost odstranéna, nejtypictéjsi je logaritmickd transformace. Vice o zavislosti proménnych dale v této

kapitole.
12Vsechny proménné pouzivané v tomto modelu scoringu budou predstaveny v nasledujici kapitole

a navic tvoii piilohu A
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e stochastickd (statistickd) zavislost - zavislost, kdy jedna veli¢ina ovliviiuje druhou

(vyskytuje se od silné po slabou).

Pii vytvareni statistického modelu zpravidla vychazime z predpokladu, ze jsou vstupni
proménné nezavislé, tzn. vzajemné se neovliviuji. Sediva [17] uvadi definici nezavislych
veli¢in nasledovneé:

Rekneme, ze X a Y jsou nezavislé < F(z,y) = Fi(z) - Fy(y) ,

kde F(x,y) je sdruzend distribuéni funkce nezavislych ndhodnych velicin X a Y,
Fi(x) je distribu¢ni funkce nezavislé ndhodné veliciny z,

F5(y) je distribuéni funkce nezdvislé ndhodné veli¢iny y.

K popisu vzajemnych vztaht mezi velicinami déle pouzivame koeficient kovariance (popf-.
korelace), namisto o zdvislosti potom hovoiime o korelovanosti velicin 3.

Rekneme, ze X a Y jsou nekorelované < cov(X,Y) = 0,

kde cov(X,Y) vyjadiuje kovarianci ndhodnych veli¢in a je ddna predpisem:

cou(X,Y) = B([X — E(X)]-[Y — B(Y)]) (3.1)

kde FE(X) znaci stfedni hodnotu veli¢iny X,
E(Y) stfedni hodnotu velic¢iny Y.

Dle Hlinicy [11] korelace vystihuji linedrni typy zavislosti, proto jsou vhodné k mode-

lovani pouze tehdy, pokud jsou ”pfiblizné” linedrni. Reif [1] definuje korela¢ni koeficient

p = p(X,Y), ktery vyjadiuje miru statistické linedrn{ zavislosti '* veli¢in X, Y vztahem:
cov(X,Y)

P /DX)- DY) (3:2)

kde D(X) je kladny rozptyl veliciny X,
D(Y) znagi kladny rozptyl veli¢iny Y,

cov(X,Y) vyjadiuje kovarianci ndhodnych velic¢in.

Pro nezévislost a korelovanost plati nasledujici vztahy:

Jestlize jsou X a Y nezavislé = X a Y nekorelované.

13Vlastnosti korelovanosti a z4vislosti nesmime zaméiovat
14 7Zatimco vyse uvedend definice nezdvislosti plati obecné, prostiednictvim zde definované kovariance

popisujeme jen korelovanost linedrniho typu
15Pro odhad nelinedrn{ zévislosti lze pouzit Spearmantiv koeficient, viz. [18].
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Jestlize jsou X a Y nekorelované nemusi byt X a Y nezavislé!

Jestlize jsou X a Y korelované = X a Y zavislé.
V piipadé nahodného vybéru z dvourozmeérného rozdéleni se k vyjadieni korelace vyuziva
vybérovy korelacni koeficient:

Sxy Sxy
T T S s 8(X) - S(Y) 33

kde S(X),S(Y) jsou vybérové smérodatné odchylky proménnych X a Y,

Sxy je vybérova kovariance.

Vybérova kovariance je definovana:

1 _ _
Sxy == > (K= X)- (Yi- V) (3-4)
kde =1,2,..n,
X je prumér proménné X,

Y primér proménné Y [1].

Pro posouzeni zavislosti mezi pary vice proménnych vytvorime korela¢ni matici Rx x, kde

na mistech matice a;; jsou korelaéni koeficienty mezi i-tou a j-tou nezdvisle proménnou.

Nasledné musi byt provedeno testovani korelacnich koeficientu, to se provadi za predpo-
kladu, ze rozdéleni obou proménnych je normalni a jejich vztah je priblizné linearni.
Testuje se hypotéza o nulové hodnoté korelaéniho koeficientu zakladniho souboru, tedy
Hy : pyy = 0, tzn. ze korelace je nulova. Alternativni hypotéza H; : p,, je nenulovy.
Test hypotézy se provadi pomoci testového kritéria:

t:\/% V=2 (3.5)

Padne-li vypoctend hodnota testovaciho kritéria do kritického oboru, [t| > t/a(m—2) *°
zamitame hypotézu Hy na zvolené hladiné vyznamnosti . Tim zamitneme, ze jsou dand
data nezévisld, otestovat stejnym testem silu zavislosti jiz neni mozné, nebot nejsou

splnény zakladni predpoklady pro pouziti testu.

Testujeme-li multikolinearitu pro vétsi pocet nezavisle proménnych, jejichz koeficienty

korelace jsou v korela¢ni matici Rxx, neni vhodné testovat kazdy korelacni koeficient

164 /2(n—2) odpovida ptislusnému kvantilu Studentova rozdélend
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samostatné vyse uvedenym testem, nebot nariistd riziko chyby I. druhu, proto se pouziva
souhrnny test pro ovéreni multikolinearity napt. Farrarovo-Glaubertv, ktery uvadi Cipra

[18], ten pak pocita s celou korela¢ni matici:

k—1
)-In|Rxx| > X?—a(kT ), (3.6)

1 2t9)

kde k je pocet proménnnych,
n je pocet pozorovani,

Rx x je vybérova korelacni matice.

Testovana je hypotéza Hj: ze vSechny korelacni koeficienty mezi jednotlivymi zavislymi
proménnymi se vyznamné (na hladiné vyznamnosti «) neodlisuji od nuly. Kriticky obor

X3 (k(k —1)/2) odpovida ptislusnému kvantilu y-kvadrat rozdéleni.

Timto jsou posouzeny vztahy mezi pary proménnych, po odstranéni kolinearity mezi
nimi se ovsem v souboru dat, kde vystupuje vice nezavislych proménnych muze vysky-
tovat jesté zavislost nékteré z proménnych na linedrni kombinaci jinych proménnych.
Vicenasobnou korelaci 1ze pak posoudit prostiednictvim koeficientu mnohonasobné kore-
lace [18].

-1
nxX = \/RyXRXXR;X (3.7)
Vice podrobnosti k mmnohondsobné korelaci, véetné kritickych hodnot stanovenych

k jejimu testovani lze dohledat v [18].

Jednotlivé proménné dale mohou vytvaret shluky, coz muze také ovlivnit vysledky modelu
scoringu a muze byt ovéreno cluster analyzou, provedeni cluster analyzy prekracuje rozsah

této prace a nebude zde aplikovénal.

Analyza dat je ¢asové velmi narocna, ale je velmi dulezitou pro koneéné vysledky celého
modelu. Po provedeni analyzy dat rozdélime data na testovaci a validacni ¢ast. Testovaci

cast dat slouzi k vytvoreni modelu, validacni poté k ovéreni jeho vlastnosti.

17Se zdkladnim pifstupem cluster (shlukové) analyzy se lze seznamit v [17] a v [1], podrobnéji Ize proble-
matiku cluster analyzy najit napf. v knize: P. HEBAK, J. HUSTOPECKY, 1. PECAKOVA, M. PRUSA,
H. REZANKOVA, A. SVOBODOVA, P. VLACH, it Vicerozmérné statistické metody (3). Praha (2005).
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3.3 Statistické moznosti feSeni modelu scoringu

K vytvoteni modelu skérovaci funkce se nabizi nékolik moznosti za vyuziti ruznych sta-

tistickych nastroju. Seznam moznych statistickych nastroju je uveden nize v tabulce.

Nejcastéji vyuzivany pristup k analyze dat ruzné povahy je regrese. Pti tvorbeé
skoringovych modelu byva v praxi nejcastéji pouzivana metoda logitové (logistické) re-
grese, proto se predevSsim na ni zamérime také v této praci. Jednim z duvodu pro volbu
metody logitové regrese je absence ptisnych predpokladi na vstupni proménné. Logitova
regrese se neumi vyporadat jen s chybéjicimi hodnotami proménnych a dale vyzaduje
vyfeSeni multikolinearity mezi proménnymi'®. V nésledujicich kapitoldch budou vedle

metodiky tvorby modelu logitové regrese ukazany taktéz duvody pro volbu této metody.

Statisticka metoda | Technika Poznamka

Linearni regrese Metoda  nejmensich | wvychodiskem nekterych dalsich
ctverci metod

Logitova regrese Metoda maximdlni | modifikace linedrni regrese
vérohodnosti

Probitova regrese Metoda maximdlni | modifikace linedrni regrese
vérohodnosti

Diskrimina¢ni analyza

Teorie rozhodovdni

rozdéleni do skupin

Rozhodovaci stromy

Rekurzivni  segmento-

vact algoritmy

neparametrickd metoda

Neuronové sité

Jedno- nebo vicevrstvy

perceptron

neparametrickda metoda

Analyza preziti

Cox Proportional Ha-
zard Model

na rozdil od wyse wuvedenych
metod resicich otazku "zda na-
stane default”, odpovidd na

otdazku "kdy nastane default”

Tabulka 3.2: Seznam statistickych metod

183 chybéjicimi hodnotami proménnych, jakozto i s multikolinearitou mezi proménnymi, umi naproti
tomu pracovat neparametrické metody, jejich problémem ovsem je jejich nesnadnéa interpretace jak ban-

kovnim pracovnikum, tak klientum.
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3.4 Linearné regresni model

Regresni vztah obecné popisuje zménu, ktera nastava u zavislé vysvétlované proménné Y
pii zménéch nezavislych proménnych Xi, Xs, ..., Xi. A¢ model scoringu byva nejcastéji
(a ani v této praci tomu jinak nebude) popisovan pomoci logitové regrese, v této kapitole
si nejprve priblizime nejjednodussi formu regrese, regresi linearni, jejiz nékteré myslenky

jsou vyuzivany i v regresi logitové.

Linedrni regresi Husek [2] definuje ndsledujicim zpusobem. Necht méme n po-
zorovani k mnezavislych proménnych Xi, Xs, ..., X} a konkrétni hodnoty zavisle
proménné Y, potom pro stochastickou linearni zavislost mezi vysvétlovanou proménnou

Y a k vysvétlujicimi proménnymi Xy, X, ..., X; plati
Y =0 +/aX1+...+ 68Xk +u, (3.8)

kde 3y je tzv. troviiovd konstanta, absolutni ¢len'®, 3; je j-ty regresni koeficient (para-

metr), pro j = 1, 2, ..., k a u je ndhodnd slozka?.

Soustavu n rovnic pro n pozorovani lze zapsat maticove:

Y = X3+ u, (3.9)
nebo ) ) ) o - ~ -
Y1 I X - Xk Bo U1
Y, I X o Xpo B2 U2
= + : (3.10)
1
Yn 1 Xln <. an Bk Unp,
Vzdy musi platit, ze n > k,rozdil n — k potom predstavuje pocet stupnu volnosti daného
modelu.
Jestlize pro ndhodnou slozku plati E(u) = 0, pak otekdvanou hodnotu Y muzeme
vyjadrit:

EY) = B0+ 5X1+ ...+ B Xy (3.11)

9Mizeme definovat zvlastni umélou proménnou Xy, kterd nabyvé ve vech pozorovanich hodnoty 1.
20Vlastnosti ndhodné slozky v linearné regresnim modelu jsou uvedeny déle.
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regresni parametry (i, (o, ..., B predstavuji zménu E(Y), kterd odpovidd jednotkové
zméné prislusné proménné X, za podminky, ze ostatni vysvétlujici proménné zustavaji
shodné (ceteris paribus). 3y je absolutni ¢len, ktery udavé, jaké hodnoty nabyva proménna

Y, jsou-li vSechny proménné X nulové.

Vyse popsana regresni funkce je jen teoretickd, nezndme hodnoty regresnich parametru
ani nahodnou slozku. Na zakladé empirickych tudaju - zavislé i nezavislé proménné -

odhadneme empirickou (vybérovou) regresni funkei:

~

Y:b0+b1X1+...+kak, (312)

kde bg, bs, ..., by jsou bodové odhady neznamych parametri Sy, Ba, ..., Bk,
Y je predikovans hodnota Y.

Pro vyrovnané hodnoty jejich jednotlivych pozorovani Y; poté plati:

A

Yi=0byg+ 01 X1 + ...+ b Xy, (3.13)
prot=1,2,....n
Rozdil mezi hodnotami Y; a }7, se nazyva reziduum e;: ¢; = Y; — }A/Z-, prot=1,2, ..., n.

Meétitelna rezidua lze chapat jako odhad neznédmé slozky wu;.
Dle [1] linedrnim regresnim modelu maji byt splnény nasledujici podminky (pfedpoklady):
e A. E(u) =0, tj. chyby méfeni nejsou systematické,

e B. E(uu’) = 021, vyjadiuje homoskedacitu a sériovou nezavislost dat, v parech

nekorelované,

e C. E(X'u) = 0, tj. X je nestochastickd matice a tedy jediny ndhodny prvek

v modelu je ndhodna slozka u,

e D. X ma plnou hodnost k£ + 1, tedy matice nezavisle proménnych X neobsahuje

zadné dva perfektné zavislé sloupce proménnych.

Vlastnosti A. - C. lze shrnout do jedné silnéjsi podminky E. pro nahodnou slozku:
u ~ N,(0,0%T)

Pti splnéni vyse uvedenych predpokladu muze byt odhad parametri u linedrni regrese

proveden prostfednictvnim metody nejmensich ¢tvercu (MNC) P1i splnéni podminky
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normality ndhodné slozky mohou byt provedeny testy vyznammosti jednotlivych para-
metru, jakozto i celého modelu. Metoda nejmensich spo¢iva v minimalizaci souc¢tu ¢tvercu

rezidui, Husek [2] ji popisuje takto:
ee=y— Xby— Xb=y'y— 2V X'y + b X'Xb, (3.14)

Prvni parcialni derivaci podle b polozime rovnou nule:

= —2X'y +2X'Xb=0 (3.15)

Upravou dostaneme soustavu normalnich rovnic metody nejmensich ¢tvercu
X'Xb=X"y, (3.16)

jestlize tedy existuje (X’X) ™1, tedy je splnéna vyse vymezend podminka D., dostaneme

bodovou odhadovou funkei b ve tvaru
b= (X’X)_lX’y, (3.17)

Tento vyraz spliuje podminku dosazeni minimalizace rovnice souctu ¢tvercu rezidui a lze

dokazat, ze b je nestranny linedrni odhad parametru 3.
Splnéni vyse uvedenych podminek vsak velmi limituje uziti metody nejmensich ¢tvercu.

Kvalita modelu se posuzuje prostrednictvim rezidualniho souc¢tu ¢tvercu e a

n

RSS=S5.=) (Yi-Y)’=(Y -Y)(Y-Y)=Y'(I - H)Y, (3.18)

i—1
kde H je projekéni matice definovand jako H = X (X'X)~1X".

Jako nestranny odhad parametru o2 slouzi veli¢ina s2, kterd je definovana jako

» RSS
T n—k

s (3.19)

Pii modelovani linedrni regrese nabyva zavisle proménna Y hodnot od —oo do +o0,
zatimco zavislé proménnad u odhadu defaultu je pouze bindrni, nabyva hodnoty 0, kdy
klient je bonitni nebo hodnoty 1, u klienta nastane default. Proto musime pfistoupit

k upravé modelu regrese, kterd proménnou transformuje na cely interval (—oo, 400).
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3.5 Logitovy model

Necht méme zavisle proménnou bindrnfho typu nabyvajici hodnoty y; = 1, nastane-li
u i-tého klientu default nebo y; = 0, je-li -ty klient bonitni, potom ma tato veli¢ina

alternativni rozdéleni.

Definujeme 7(X;) = P(y; = 1|X;) jako podminénou pravdépodobnost defaultu i-tého
klienta za podminky, ze ma vektor vysvétlujicich proménnych X;.
A (1-7(X;)) = P(y; = 0|X;) jako podminénou pravdépodobnost bonitniho i-tého klienta

za podminky, ze mé vektor vysvétlujicich proménnych Xj.

Pravdépodobnost 7(X) nahradime proménnou odds, kterd byvéa oznacovana jako Sance
jevu a definuje se jako podil pravdépodobnosti 7(X) a (1 —7(X)):

odds(m(X)) = m(X)

b (3.20)

Hodnotu této funkce najdeme v intervalu (0, +00).

K tomu, abychom se dostali do intervalu (—oo, +00), tedy intervalu, do kterého patii
hodnoty odhadnuté regresni rovnici, provedeme jesté logaritmickou transformaci?!. Do-
staneme proménnou obecné nazyvanou logit.

m(X)

g = logit[r(X)] = In 1—7(X)

(3.21)
Vztah mezi logitem a vektorem vysvétlujicich proménnych X ma linearni charakter.

Tomuto typu regrese se diky provedenému typu transformace tika logitova a zapis regresni
rovnice je nasledujici:

a d4 se interpretovat, ze logaritmus Sanci je linedarni funkei vysvétlujicich proménnych??.

Vztah mezi pravdépodobnosti m(X) a vektorem vysvétlujicich proménnych ma v piipadé
logitové regrese nasledujici tvar:
eBot+B1 X1+ 4Bk Xy) e(ﬂTXi) 1

T 14 et Xit A8 XE) ] 4 eBTX) ] 1 e-(ATX))

(3.23)

(X

21Pouzijeme-li k transformaci namisto exponenciely normalni rozdéleni, ziskdme namisto logitové re-

grese probitovou, ktera se odlisuje pravé jen pouzitou transformaci
220dhadované parametry ani proménné v modelu logitové regrese neodpovidaji parametrim

a proménnym nachazejicim se v modelu linedrni regrese
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Skalarni soucin BTX; se v teorii ifzen{ ivérového rizika nazyva "skére”. Vyse uvedend,

rovnice vznikla zpétnou transformaci a ma exponencialni charakter, nikoliv linearni.

Nyni, kdy zname zédkladni princip logitové regrese, se muzeme vratit zpét k
predpokladum, které jsou kladeny na linedrné regresni model a jejich zméné v piipadeé,
pouzivame-li model logitové regrese. Duvodem, proc¢ jsme logitovou regresi vubec vyuzili,

byla transformace zavisle proménné z intervalu (—oo, +00) na interval (0, 1).

Dalsi predpoklad linedrné regresniho modelu je kladen na ndhodnou slozku a vyzaduje
konstantni rozptyl ndhodné slozky nezavisle na hodnotach nezavisle proménné. Ve chvili,
mame-li nasi zavisle proménnou bindrniho typu 0 nebo 1, jeji rozptyl nabyva hodnoty
var = 7(X) - (1 — m(X)), tzn. pro ruzné pravdépodobnosti jevu 7(X), nabyva ruzné

hodnoty rozptylu:

7(X)=0,5= var =0,5-0,5= 0,25
7(X)=0,9 = var =0,9-0,1=0,09
m(X)=1,0 = var =1,0-0,0 = 0,00.

Testy vyznamnosti jednotlivych parametru (a tedy i nezavisle proménnych) v linedrné
regresnim modelu mohou byt provedeny jen za splnéni predpokladu normality ndhodné
slozky. Tento predpoklad 1ze u proménné nabyvajici jen hodnot 0 nebo 1 jen velmi tézko
ovérit, respektive je-li zavisle proménna z alternativniho rozdéleni, musi i jeji ndhodné

slozka pochéazet z alternativniho rozdéleni.

Z vyse uvedeného plyne, Ze po provedeni logistické transformace zavisle proménné nejsou
v modelu splnény predpoklady linearné regresniho modelu, proto nelze linearni regresi ani
aplikovat na nase data. Logitova regrese tak, jak je popsana v této préci, tyto predpoklady

na data neklade a pro jeji pouziti neni nutné ani ovérovat tyto predpoklady.

3.5.1 Odhad parametrua

Pro vytvoreni logitové regresni funkce potrebujeme odhadnout parametry (o, ..., O.
Tyto parametry opét udavaji vahu jednotlivych vysvétlujicich proménnych Xy, ..., Xy,
ale tentokrat nikoliv na Y, nybrz na logit[w(X)]. Zatimco u linedrni regrese je odhad para-
metru provadén metodou nejmensich ¢tverct, ktera minimalizuje sumu ¢tvercu odchylek

ocekavané hodnoty zavisle proménné a hodnoty zavisle proménné stanovené pomoci mo-
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delu linearni regrese, u logitové regrese neexistuje matematické feseni, které by dokazalo

explicitné vyjadrit hodnotu odhadu na zakladé metody nejmensich ¢tvercu.

Nejcastéji se tak pro odhad parametru v logitové regresi pouzivd metoda maximé&lni
vérohodnosti. Tato metoda maximalizuje pravdépodobnost toho, ze ndm modelem bude

predikovana ocekavana hodnota.

Metoda maximalni vérohodnosti je zalozena na konstrukci vérohodnostni funkce, kterd
sjednocuje pravdépodobnosti ziskané z pozorovani nezavislych proménnych pro modelo-
vané hodnoty zavislé proménné. Vychéazi z pravdépodobnosti proménné Y, kterd muze

nabyvat jen dvou hodnot 0 nebo 1.

P(y; = a) = n(x;)" - (1 — 7(x;)" "% pro a =0, 1. (3.24)

Za predpokladu, ze pozorované hodnoty jsou nezavislé, definujeme vérohodnostni funkci

1(B) jako
1(8) = [[=(xa) - (1 = (), (3.25)
i=1
tj. jako soucin podminénych pravdépodobnosti pro jednotliva pozorovani.

Pro vypocty se namisto maximalizace funkce [(5) definované souc¢inem dle rovnice 3.22

pouzivd maximalizace sumy In[l(5)], tedy zlogaritmované rovnice 3.22.

L(B) = Wl(B)] = Z{y In[m(xi)] + (1 = gi) In[1 = 7(x3)]}. (3.26)

V dalsim kroku vytvofime parcidlni derivace funkce L(f) pro jednotlivé parametry
Bos - - -, Bk a polozime rovny nule a ziskame tim tzv. vérohodnostni rovnice:

n

>y —w(x)] =0 (3.27)

i=1

>y = w(x5)] = 0, (3.28)

Tuto nelinedrni rovnici nasledné fesime numericky itera¢ni metodou. Jako feseni dosta-

neme odhad parametra 5.
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Jesté musime odhadnout chybu takto provedeného odhadu, coz provedeme pfes matici
druhych parcidlnich derivaci funkce [L(3)] podle S,

82
852 waﬂ' x;)[1 — 7(x3)] (3.29)
pro j=0,...,k
a
O*L
a5, 351 Zx” rym(xi)[1 — m(x;)], (3.30)
j

pro j#laj=0,...,k

Tyto druhé parcidlni derivace tvoi{ matici o rozmeéru (k + 1) x (k + 1), tato matice
s opacnymi znaménkami se nazyvé Fisherova informacni matice a znaci se I(3). Inverzni
matice k I(3) je potom asymptotickd variacni matice, tedy Var(8) = I-(3). Potom
Var(B;), tedy rozptyl j-té slozky vektoru g je j-ty diagonalni prvek matice Var(3).

Jelikoz nezndme parametry f;, musime dosadit ndmi vyjadiené odhady parametri Bj

a dostaneme asymptoticky odhad variance parametru VAar(ﬁAj). Odhad smérodatné od-

SE(B;) =/ Var(8;) (3.31)

chylky se poté stanovi jako:

Plati, ze I(8) = XTV X,

kde X jen x (k+ 1) rozmérnd matice dat nezavisle proménnych,

V je n X n rozmérna matice, kde na diagondle jsou jednotlivé rozptyly:

0 0 Azl — 7(wn]
Ve chvili, kdy ziskdme odhady parametru S je nezbytné otestovat vyznamnost jednot-
livych parametru a tedy i prislusnych nezavisle proménnych na vysledek modelu. Hos-
mer [4] uvadi jako nejcastéji pouzivany test pro tyto ucely Waldiv test W, kde je na

zvolené hladiné vyznamnosti o testovana nulovd hypotéza Hy: 3; = 0, proti alternativé
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Hi: B; # 0. Nemuzeme-li na zvolené hladiné vyznamnosti o zamitnout testovaci kritérium
Hy, znamena to, ze dany parametr je na zvolené hladiné vyznamnosti a nevyznamny pro
dany model. Testovaci kritérium je pak déano prostiednictvim Waldovy testovaci statis-
tiky:
_ 5
SE(S;)
2

tato ma za platnosti nulové hypotézy normované normalni rozdéleni W; «~ N (0, 1), W, mé

: (3.32)

J

zhruba 2 rozdéleni s jednim stupném volnosti.

Kvantil norméalniho rozdéleni piislusny dané hladiné vyznamnosti o urcuje kritické hod-
noty, které rozdéluji obor moznych hodnot testovaciho kritéria (v tomto pripadé Waldovy
testovaci statistiky) na dvé mnoziny: obor nezamitnuti hypotézy H, a kriticky obor,
padne-li hodnota testovaciho kritéria do kritického oboru, zamitame na zvolené hladiné

vyznamnosti a hypotézu Hy.

Interval spolehlivosti pro Waldovu statistiku se uréi poté ze vzorce:
Bi £ 219 SE()), (3.33)
kde z_g je prislusny kvantil normalniho rozdeleni pro zvolenou hladinu vyznamnosti.

Jestlize se ve vymezeném intervalu nachazi 0, nelze zamitnout hypotézu o nevyznamnosti

parametru pro model na zvolené hladiné vyznamnosti a.

Analogicky Waldovu testu se v linearni regresi déla t-test o vyznamnosti parametru pro
model na stanovené hladiné vyznamnosti, t-test, jakozto i podminky a zpusob jeho apli-

kace 1ze dohledat napt. v [1].

Pii softwarovém zpracovani testovani hypotéz se namisto stanoveni kritickych hod-
not vyuziva tzv. p — hodnota testu, p — hodnota testu predstavuje zjednodusené
pravdépodobnost, ze vysledek testovaciho kritéria za platnosti hypotézy Hy bude nalezet
do kritického oboru. Cim mens{ p-hodnota, tfm nepravdépodobnéji by takového vysledku
( testovaci kritérium nabyva hodnoty z kritického oboru) za predpokladu platnosti Hy
bylo dosazeno. Vyhodou p — hodnoty je, Zze neni nutné znat konkrétni volbu hladiny
vyznamnosti a a ji prislusné kritické hodnoty, samotny ukazatel p— hodnoty obsahuje do-

statecnou informaci aniz by k vypoctu byla nutno pouzit zvolenou hladinu vyznamnosti a.
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3.5.2 Testovani a vyhodnoceni modelu

Pro testovani hypotézy o vyznamnosti celého modelu se pouzivaji testy vybudované
nad vérohodnostni funkei a jejimi odhady. Mezi né se tadi test ”odchylek” (deviance)
a pomérovy test vérohodnosti [4]. Tyto testy slouzi k porovnani dvou modela viéi sobé.
(5)
Ls

D =2[L,— L(f)] = —2In (3.34)

kde [, je vérohodnostni funkce saturovaného modelu,
tj. modelu, ktery obsahuje tolik parametru, kolik je dat v modelu,
L je In(ly).

Z definice saturovaného modelu plyne i hodnota [, v pripadé, kdy zavisle proménna y;

nabyvé jen dvou hodnot (0 nebo 1):
I —Hy — )Y =1, (3.35)

a proto D = —2Inl(f).

Vyse uvedeny test odchylek ma v logitové regresi stejnou roli jako v linedrni regresi

rezidudlni soucet ¢tvercu.

Stejnou transformaci vérohodnostni funkce vyuzivda i dalsi test, proto si znovu
piipomenme, jak ziskdme jeji odhad: In(l) = >~ | In[7(x;)], touto transformaci se z inter-
valu (0, 1) dostavame do intervalu (0, 00).Pfi vyuzivani metody maximalni vérohodnosti
hleddme co nejvétsi [, pii testovani byva hodnota [ zaménéna hodnotou —21n(l), kterou
tedy vyzadujeme naopak co nejmensi. Tato statistika pak byva pouzita k porovnani dvou

modelt mezi sebou, pii ¢emz hleddme model s maximalni statistikou [.

Chceme-li opét ukazat na néjakou analogii s linedrnim regresnim modelem, tak ve chvili,
kdy se v ném zajimame o koeficient determinace R? (vice o koeficientu determinace lze

najit v [1] nebo v [18]), zajima nds v logitovém modelu statistika .
V pomérovém testu vérohodnosti pak porovnavame,

—2In 2 = —2(Lg — Ly), (3.36)

kde L; je hodnota vérohodnostni funkce pro plny model,

Lg je hodnota vérohodnostni funkce pro model majici o vybranou proménnou méné.
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Tato transformace vérohodnostni funkce muze byt aproximovéna statistikou majici

x? rozdéleni.

Na statistice [ jsou postaveny i dalsi kritéria k posouzeni kvality logitového modelu. Mezi

né patii napt. Akaikeho kritérium AIC:
AIC = —2In(l) + 2(k + s), (3.37)

kde s je pocet hodnot zavislé vysvétlované proménné ponizeny o 1, tedy u scoringu,
kde je bindrni hodnota 1 (nastane default) nebo 0 (bonitni klient), je s =1,

k je poté pocet vysvétlujicich proménnych v modelu.
Schwarzovo kritérium SC' je taktéz vybudovano na vérohodnostni funkci a jeji hodnoteé,
SC = -2In(l) + (k+ s)In(n), (3.38)

kde s je pocet hodnot zavislé vysvétlované proménné ponizeny o 1,
k je pocet vysvétlujicich proménnych v modelu,

n je pocet pozorovani.

Vyse zminéna kritéria slouzi k vzdjemnému porovnani modeli mezi sebou, nizsi hodnoty

indikuji i vhodnéjsi model pro nase data.

Dalsi moznost, jak byva logitovy model hodnocen, je vyuziti mér asociace, které vyjadiuji
silu vazby mezi predikovanymi a skuteé¢nymi hodnotami modelu. Tyto asociaéni miry

paruji hodnotu odhadu s hodnotou skute¢nou, sleduji pary s nasledujicimi vlastnostmi:
e 1, - pocet shodnych paru,

e 14 - pocCet opacénych paru,

n; - pocet ostatnich paru, n; =t — n. — ng,

t - celkovy pocet paru, t = n; + n. + ng,

e 1 - pocet pozorovani.
uzivané asociacni kritérium je ¢, pro kterou plati, ze ¢im vyssi hodnoty nabyva, tim
kvalitnéjsi model je.

_ ne+0,5(t —n.—ng)  n.+0,5n
B t B t '

c (3.39)
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Mezi dalsi patii napt. Somerovo D ¢i Kendallovo Tau

Ne — Ny

Somerovo D = " ,

(3.40)

Toto kritérium muze nabyvat hodnoty z intervalu (0, 1), pficemz plati, ze ¢im vyssi hod-
noty nabyva, tim je model hodnocen jako kvalitnéjsi.

CO, = n-(n—1). (3.41)

Kendallovo T =

Kendallovo 7 muze nabyvat hodnot z celého oboru realnych ¢isel. Je-li pocet opaénych
paru v modelu vyssi nez pocet shodnych paru, 7 nabyva zaporné hodnoty, opét tedy
plati, Ze hleddme model, pro ktery je 7 nejvyssi. V absolutnim meétitku neni ani toto

kritérium aplikovatelné a slouzi jen k vzajemnému porovnani mezi vice modely.

Mame-li sestaven model scoringu je nutno se zamyslet nad vhodnou hodnotou ”cutoft”.
Vsimneme-li si procesu stanovovani logitové regrese ”cutoff”je zde mozné stanovit pro

stejny model trojim zpusobem:

e prostiednictvim podminéné pravdépodobnosti (X ), tento piistup byva nejcastéji
vyuzivan ve statistice a nasledné ve statistickém softwaru, kde byva navic defaultné

nastavena hodnota 50% 22,
e prostrednictvim Sance odds(mw(X)),

e prostrednictvim hodnoty logitu, tento ptistup byva ¢asto pouzivan ve scoringu vuci
bankovnim pracovniktim i viici klienttim, nebot je snadno interpretovan 4.
3.6 Vybér vhodnych proménnych

P1i pouzivani logitové regrese musime vzdy vyhodnotit data, co do hlediska chybéjicich

hodnot pro nékteré proménné ¢i logické chyby pii sbéru dat, jakozto i multikolinearity

23Hodnotu pravdépodobnosti lze vétsinou samoziejmé skriptem upravit.
24Uvédomime-li si, ze vztah logitu s jednotlivymi proménnymi je linedrni, neni vhodné stanovovat

hodnotu cutoff pomoci logitu, pouzivame-li kvantitativni proménné bez jejich kategorizovani a limitovéni,
nebot vykyv jedné nezdvislé proménné ndm muZe vyznamné ovlivnit vystupni proménnou v absolutni
vysi a ohodnoceni by nebylo postavené na kombinaci vSech nezavislych proménnych, jak je zamysleno.

Uziti logitu neni dobfe interpretovatelné ani v piipadé samych binarnich proménnych.
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mezi jednotlivymi proménnymi. Logitova regrese neumi modelovat scoring nad neiplnymi
daty (chybéjici pozorovani) a vysledky ziskané logitovou regresi jsou silné ovlivnény mul-
tikolinearitou mezi proménnymi jakozto i nesourodymi daty (nekontinuita ¢i chyba pii
sbéru dat). Zékladni analyzu dat je nutné tedy udélat i pfi zpracovani sou¢asného modelu

scoringu ¢i u modelu scoringu, kde nemame moznost volby proménnych.

Ve chvili, kdy neméme k dispozici dosavadni model scoringu nebo nemame pevné sta-
noveno (dano ¢asto internimi predpisy nékterych finanénich instituci), které proménné
musime do modelu zahrnout a které naopak nemuzeme, méli bychom vsechny proménné
zkoumat jednotlivé a posuzovat jejich vliv na odhad bonity/defaultu klienta. Zavérem

této nasi analyzy by mél byt vybér vhodnych proménnych, které zahrneme do modelu.

3.6.1 Vliv jednotlivych nezavisle proménnych na zavisle

promeénnou

Vybér proménnych, na kterych chceme vybudovat sviij model credit scoringu, by mél zacit
analyzou vztahu kazdé mozné vstupni proménné a vystupni zavisle proménné. K tomuto
je urceno nékolik metod, pricemz plati, ze by mély byt pouzivany jako doplitkkové a vzdy

by mélo byt pouzito sou¢asné vice z nich. 2°

Zatimco Hosmer s Lemeshowem [4] uvadi jako metodu pro sledovani vlivu jednotlivych
nezavisle proménnych na zavisle proménnou zachovani linearniho trendu mezi logitem
a nezavisle proménnou. To znamend, kazda vstupni proménnd by meéla mit samostatné
linedrni vztah k o¢ekdvanému vystupnimu logitu. Pro testovani linearity poté vybranou
zavisle proménnou rozdéluje do kvantilu a stanovuje proporcionalitu defaultu v jednot-
livych kvantilech zavisle proménné. S ménici se hodnotou zavisle proménné by pak mélo

dochazet i k linedrni zméné vyskytu defaultu.

Pro kazdy kvantil zavisle proménné je pak vytvorena umeélda dummy proménna a vliv
daného kvantilu jakozto i rozdéleni celé proménné je pak testovano prostiednictvim testu

vyznamnosti parametru, stejné jako jsou testovany pro ruzné nezavisle proménné. Je

253 ohledem na typ a rozsah poskytnutych dat pro zpracovani aplikaéni &dsti této prace nelze plné
provést analyzu vlivu jednotlivych proménnych na celkovy model scoringu. V aplika¢ni praci proto bude
vliv jednotlivé proménné na vystup predveden jen na nékteré ze zvolenych zavisle proménnych, aniz by

takto byly otestovany veskeré vstupni proménné modelu.
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vytvoren model zavislosti defaultu na n kvantilech (atributech) jedné vstupni proménné,

a pomoci Waldova testu je testovan vyznam daného atributu pro model.

Pti tvorbé scoringu je testovani jednotlivych vstupnich proménnych zpracovavano na vyse
uvedeném principu jen s vyuzitim definovanych koeficientt, které jsou snadno interpre-

tovatelné verejnosti.

Prvni z metod je postavena na testu pomérem vérohodnosti. Porovnavame zde vérohod-
nostni funkei pro model popisujici vztah mezi zévisle proménnou a nezavisle proménnou

a konstantou a model obsahujici jen zavisle proménnou a konstantu.

kde L; je hodnota vérohodnostni funkce model obsahujici nezavisle proménnou,

Ly je hodnota vérohodnostni funkce pro model obsahujici jen konstantu.

Dalsim pristupem je stanoveni ukazatele WOE - Weight of Evidence. Pro stanoveni
tohoto koeficientu je nutno nezéavisle proménné rozdélit do m kategorii, intervalti a pro

kazdy interval je pak stanoven jeho vliv na zavisle proménnou dle nasledujiciho vzorce:

WOE; =1 (3.43)

N; P
n m / m )
Zi:l N; Zi:l F;
kde P je pocet vyskytu jevu,
N je pocet nevyskytu jevu,
¢ je sledovany atribut - kategorie dané proménné,
P; je pocet vyskytu jevu v dané kategorii,

N; je pocet nevyskytu jevu v dané kategorii.

Urceni hodnoty WOE je nejcastéji pouzivanym pohledem na proménné vstupujici
do scoringu, pro lepsi pochopeni vyznamu tohoto koeficientu muze byt tento prepsan

nasledujicim zpusobem:

N, SN,
E=In— —lpn&=L"* 44
WOE; DH n SR (3.44)

Tento zapis 1épe vyjadiuje vyznam hodnot tohoto ukazatele, je-li hodnota WOE rovna
nule, znamend to, ze tato kategorie proménné ma stejné odds jako celd proménna. Je-
li WOE zaporné, znamend to, ze castéji default nastava pro klienty, u nichz sledovand
proménna nabyva hodnoty prave z posuzované kategorie proménné. Naopak kladné WOE

znamend, ze klient s proménnou v dané kategorii je méné rizikovy nez klient prumeérny.
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Samotné WOE ovSem neuvazuje proporcionalitu pozorovani s jeho jednou hodnotou
(danym atributem) vuaci celkovému datovému souboru. Pro stanoveni vlivu proménné

na cely model je uzivano jinych ukazateli.

Pro urceni relativniho vyznamu proménné na dany model se uziva ukazatel IV - Infor-

mation Value. Hodnota tohoto koeficientu se stanovi

= N; P;
IV = ;(Z?il NS R ) - WOE;, (3.45)
kde P je pocet vyskytu jevu,

N je pocet nevyskytu jevu,

¢ je sledovany atribut - kategorie dané proménné,

P; je pocet vyskytu jevu v dané kategorii,

N; je pocet nevyskytu jevu v dané kategorii

WOEF; je WOE pro danou kategorii.

Hodnota IV je vzdy kladna, proménné s IV mensim nez 0,1 byvaji oznacovany
za nevyznamné, zatimco hodnoty nad 0,3 byvaji zatazovany do skorovacich modelu.
Interpretovat hodnotu tohoto koeficientu muze byt velmi obtizné, nebot s nim neni
asociovan zadny statisticky test vyznamnosti. Proto je nutné vzdy u nevyznamnych
proménnych dle tohoto koeficientu sledovat, zda dand proménnd, respektive jeji kate-
gorie nemé vyznamnou vypovidaci hodnotu ve spojeni s jinou proménnou. Obecné proto

neni vhodné vyhodnocovat proménnou jen na zakladé provedeni tohoto koeficientu.

Dalsim pristupem k testovani vlivu jednotlivé proménné na zévisle proménnou je stano-
veni hodnot Gini koeficientu. Tento koeficient je zndm a uzivan v ekonomické teorii
a jeho grafickym zobrazenim je Lorenzova kiivka. Giniho koeficient dosahuje hodnot
z intervalu (0, 1), pokud je roven 0 pak Lorenzova kiivka je piimka na diagondle. Ani
Giniho keoficient neni uzivan k testovani statistickych hypotéz, ale pouze k vyjadreni
sily zavislosti. V pripadé logitové regrese muze byt Giniho koeficient pocitan pomoci

distribu¢ni funkce odds.

Pii zkoumani vlivu jednotlivych proménnych na zavisle proménnou si muzeme v§imnout,
ze nékteré z nich maji podobny vztah k zavisle proménné. Tyto formy zavislosti mo-
hou byt dale zkoumdany shlukovou (cluster) analyzou. Tento typ analyzy vstupnich

proménnych presahuje rozsah této prace a nebude v této praci aplikovan.
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3.6.2 Stepwise analyza

Po provedeni analyzy vztahu jednotlivych nezéavisle proménnych a zavisle proménné
se provadi vybér proménnych do modelu, ktery jiz zohlediuje i vztah k ostatnim
nezavisle proménnym. Jako metoda pro zaclenovani proménnych do modelu scoringu

byvé pouzivina stepwise analyza. Postup stepwise analyzy je blize popsan v [4].

Stepwise analyza vyhodnocuje vliv jednotlivych proménnych na celkovy model postupné
v nékolika krocich, pficemz pro vyhodnoceni vyznamu proménné vyuzivame ukazatele
definované vyse v kapitole Testovani a vyhodnoceni modelu. Pro pfidavani proménnych
do modelu si musime stanovit mezni p-hodnotu, do které budeme pridavat proménné do
modelu. Hosmer [4] uvadi jako vhodnou hodnotu 10 %. V prvnim kroku poté vystavime
model logitové regrese jen jako vztah zavislé proménné na konstanté. Zaznamename si
jeho vérohodnostni pomér Ly. Do modelu jen s konstantou pridavame postupné veskeré
nezavislé proménné a porovhavame hodnotu L;. Po prostiidani vSech proménnych jen

cvv s

novené p-hodnoty a pridame ji do modelu.

Do takto vytvorené rovnice opét pridavame postupné vsechny zbyvajici proménné a po-

rovnavame hodnoty L;, do modelu pak pridame opét proménnou, jejiz model dosahuje

cvv s

doby, dokud muzeme do modelu pfidat proménné majici mensi nez stanovenou hrani¢ni

p-hodnotou.
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Kapitola 4

Poskytovatel dat a cil prace

Poskytovatel uveéru, ktery se podilel na specifikaci zadani této prace a poskytl data pro

jeji zpracovani, nechce byt z duvodu citlivosti idaju jmenovan.

Tento poskytovatel tvéru vstoupil na cesky trh v devatesatych letech 20. stoleti. Jeho
hlavnim pfinosem méla byt podpora prodeje automobilu vsech znacek koncernu fizeného
a vlastnéného zakladatelem spolecnosti. V prubéhu deseti let se stala spolecnost jednou
z péti nejvyznamnéjsich captive spolecnosti ptisobici na ¢eském trhu v oblasti ucelového
financovani formou leasingu, ti¢elového uveéru ¢i splatkového prodeje a poskytovani sluzeb

souvisejicich s automobily.

Pti prichodu na ¢esky trh méla spolecnost nulové portfolio a ke kazdému klientovi mohla
pristupovat individualné. S narustajicim portfoliem bylo ovem nutné zacit svoje tvérové
riziko aktivné tidit a co nejvice procesu automatizovat. V tuto chvili doslo k vytvoreni
specializovaného tvérového oddéleni (Credit Risk Managmentu CRM) a implementovani
procesu pro vyhodnocovani tvérového rizika. Toto uvérové oddéleni musi dodrzovat nejen
evropskou regulaci uvérového rizika (nejbéznéji Basel II), ale musi se drzet mnohem

prisnéjsimi koncernovymi pravidly.

Vedle individualniho posuzovani klienta formou ratingu, tak byl implementovan i prvni
model scoringu. Tento byl vytvoren centralné pro celou skupinu evropskych captive
spolecnosti bez zohlednéni individualnich rysu jednotlivych zemi, spise po vzoru ban-
kovnich spole¢nosti bez zohlednéni specifickych ukazatelii ucelového financovani. Cut-

off tohoto modelu tak byl nastaven velmi piisné a vétSina klientu stejné musela byt
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déle vyhodnocovana zaméstnanci ivérového oddéleni. Hlavni piinos tohoto mél spocivat
v ziskani stejného souboru vlatnich dat o klientech. Po prvnich dvou letech mohl byt

poprvé vyhodnocen a upraven.

4.1 Konkretizace cile prace

Model scoringu, jehoz data jsou pouzita pro aplika¢ni ¢ést této prace, je ttetim scorin-
govym modelem vyuzivanym spolecnosti, ktery uz byl budovan i na vlastnich datech
spole¢nosti z ceského trhu. Ptistup koncernu ke scoringu je ovSem stale centralizovany
a koncern se snazi v celém regionu model vybudovat obdobné na zékladé stejnych politik
a taktéz pozadavku na vstupni proménné. Hlavni duvod k tomuto piistupu je predevsim
fizeni souhrnného tvérového rizika vSech evropskych spolecnosti a moznost interpretovat

a hodnotit scoring souhrnné pro celou Evropu.

Koncernovy model scoringu je proto vytvaren nad vstupnim datovym souborem ze sku-
piny evropskych zemi a souhrnné pro vSechny zemé jsou vybrany vhodné posuzované
vstupni parametry, at uz o klientovi nebo o finanénich produktech. Takto navrzeny mo-
del je pak testovan na datech z konkrétniho statu a na zakladé diskuse o ekonomickém
vyznamu modelu jsou piipadné vylucovany proménné, které nevyhovuji podminkidm
daného statu, tyto ovSem zpravidla nebyvaly nahrazeny zadnou inidividualizovanou
proménnou specifickou pro dany trh. Tato rozhodnuti byla v roviné ”statistického mo-
delovani”zpravidla oduvodnéna malym vzorkem dat z jednotlivého statu a na ”bazi
manazerské” pottebou hodnotit vSechny trhy spole¢né. I tato spole¢nost zac¢ind od cen-
tralizovaného modelu ustupovat a pii zachovani jistych firemnich politik pristupuje
i k vytvareni modelu scoringu pro jednotlivé staty. Data, ktera jsou pouzita v této praci

ovsem pochézi jesté z obdobi, kdy model scoringu byl vytvaren piisné centralné.

Modely scoringu jsou proto nastaveny s prisnym cutoff a vyznamnd cast zakazniku je
na zakladé scoringu zamitnuta a oznacena za defaultni. Je zde pak definovana rozsahla
s 1 s : . . . . e ,

Sedd zona”, kterou scoring zamitl, ale je zde stale mozny alternativni zptsob posouzeni

klienta pracovniky CRM.

Cilem této prace ma byt pak pravé posouzeni modelu scoringu jen z pohledu ceskych

dat, aniz bychom byli pii vytvareni modelu limitovani internimi smérnicemi spolecnosti.
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Vysledny model pak nema slouzit k primé aplikaci, ale méa pracovnikuim CRM poskytnout
alternativu k vyhodnoceni jimi pouzivanych modelu scoringu, ktera ziskavaji od svych

nadiizenych z centraly.

Spolecnost by chtéla samostatné zpracovana vyhodnoceni modelu scoringu pouzivat k vy-
jednavani o moznostech eliminace Sedé zomy, tj. zény, v niz zdkaznici nejsou oznaceni
"tvrdé”za defaultni, ale je zde dana vzdy jeSté moznost prehodnoceni zavéru scoringu
pracovnikem CRM a vice rozhodovat jen automaticky, pokud by bylo mozné nad daty

pustit individualizovany model.

Tato spolecnost rozdéluje svoje klienty z hlediska vyhodnocovani jejich uvéruschopnosti

do tii skupin:
e soukroma osoba - spotiebitel,
e podnikatel - Zivnostnik a
e podnikatel - obchodni spole¢nost.

Pro kazdy segment svych klientu poté vyuziva jinou skérovaci funkei. Kazda funkce obsa-
huje jiné zavislé proménné o vlastnostech klientu a nabizenych produktech. Diky zaméreni
na tcelové financovani, lze do vSech scoringovych modelu zahrnout i specifické parametry

téchto produktu, typicky zdlohu a zustatkovou hodnotu.

Nejvyraznéji se s problémem ”Sedé zony” spolecnost potyka u segmentu zivnostnik. U to-
hoto typu zakaznika lze jiz jen tézko ziskat néjakd dalsi adekvatni data vhodna pro
individudlni posouzeni 2¢. Vyhodnocen{ Zivnostniki tak zabere pracovnikiim CRM velké
mnozstvi ¢asu aniz by zde bylo mozné sledovat vyznamnou ptidanou hodnotu, nejcastéji
se nakonec stejné priklani k tomu, v jaké ¢asti Sedé zony, se ten ktery zadajici subjekt
nachazi, tedy jen uméle ponizuji cutoff u scoringu tohoto segmentu, pricemz jejich hlavni
naplni prace by mélo byt posuzovani predevsim uvéruschopnosti klientu, jejichz uvérovy
ramec bude mit vyznamny podil v celém portfoliu spolecnosti. Celd prace by méla byt

proto zamérena predevsim na tuto funkei.

Model scoringu zivnostnika bude nejen zkoumén, co do své uspésnosti odhadu a vhodnosti

volby vstupnich proménnych, ale bude pro néj navrzen i novy model. Pro model scoringu

26U obchodnich spoleénosti pracovnici CRM naproti tomu dokdzou zohlednit obchodni pldn

spolec¢nosti, jeji renome apod., takovéto tidaje ovSem u zivnostniku nelze predpokladat
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zivnostnik bude taktéz provedena analyza vztahu jednotlivych vstupnich proménnych
a vystupu. A¢ v zadani prace bylo vytvoreni vlastnitho modelu pfi zapojeni i jinych
proménnych nez které jsou vyuzivany modelem, spolecnost v dobu, ze které jsou poskyt-
nuta tato data, neuchovavala o klientech jina data nez ktera byla vyhodnocovana v ramci
scoringu. Jediné proménné, které by mohly byt navic zahrnuty do modelu jsou nékteré
udaje o produktu, o ktery klient zadal, rozsitit model o dalsi data o produktu ale neni

zajmem poskytovatele dat.

Zbézné budou analyzovany i druhé dva modely scoringu spolecnosti. Diky svému zaméreni
spole¢nost ve svém portfoliu bohuzel ma jen nepatrné mnozstvi spottebitelu, pro které
se scoring pouziva v bankovnim sektoru nejcastéji a u kterych se ve scoringové funkei
objevuje vice proménnych tykajicich se pifmo klienta?”. Z divodu malého vzorku dat

nebudou mit zavéry dosazené v této casti prace vyraznou predikéni schopnost.

A¢ hlavni slozku portfolia dané spolecnosti tvoii financovani pro velké obchodni
spolecnosti, nema spolecnost dostatecné mnozstvi dat pro vyhodnoceni scoringu ani
téchto klientti, nebot vétsina zdkazniki z této skupiny je vyhodnocovana jako korporatni
zdkaznik prostfednictvim ratingu, nebot jejich angazmé piedstavuje pro nasi spoleénost
vyznamny podil na portfoliu. Ale i subjekty, které spadnou do rozsahu angazma schva-
lovaného v ramci scoringu, nemaji zpravidla jen jednu smlouvu. Proto default jedné ob-
chodni spolecnosti ¢asto znamend default vice smluv, pricemz defaut definovany jako
zavisle proménnd je default na smlouvé. Zlepsovat model scoringu pro tento segment
tak nenf ani mezi prioritami spolecnosti. Pro vyhodnoceni skérovaci funkce pro obchodni
spolecnosti, tak opét chybi dostatecné mnozstvi dat a vysledky mohou byt povazovany

pouze za orientacni.

4.2 Poskytnuta data

Data zpracovana v této praci byla sesbirana béhem jednoho roku poskytovani financovani

klientum na zékladeé jejich zadosti. Doba, po kterou mohl nastat default u kazdého klienta,

27U spotiebitele lze nejvice vyuzit hodnoceni typickych vlastnosti skupiny osob k vyhodnoceni
konkrétniho zadatele o uvér, neexistuje zde jiz ptilis jinych individualizovanych vlastnosti, které by
ovlivnily chovani jednotlivce. Nevyhodou daného poskytovatele ivéru v tomto segmentu je, ze nema

pristup do centralni bankovni databaze, kde jsou udaje o chovani klientu a jejich defaultech sdilena
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byla stanovena na dva roky ode dne, kdy smlouva vstoupila v platnost. Kazda smlouva
tak byla pravidelné sledovana a vyhodnocovana co do vymezeného defaultu po dobu dvou

let od uzavteni.

Spolecnost za default klienta, ktery se snazi minimalizovat, povazuje situaci definovanou
Baselem II, kdy klient je 90 dni po splatnosti nékterého ze svych zavazku z dané smlouvy -
default90. Taktéz ji ovSem zajima stav, kdy klient je 30 dni po splatnosti - default30, nebot
ve spolecnosti je nastaven interni postup a s klienty 30 dni po splatnosti je zahajeno ak-
tivni administrativni fizeni. Default90 je podmnozinou jevu default30, u kazdého klienta,
u kterého nastal default90 musel drive nastat i default30. Spole¢nost se snazi své uveérové
riziko vyhodnocovat prostirednictvim vztahu mezi vstupnimi proménnymi a defaultem30
tak, aby minimalizovala své veskeré rizikonaklady. S ohledem na to, ze default90 se v
pozorovanych datech nevyskytuje ptilis casto a je vzdy podminén nastanim defaultu30,

budeme se i my v této praci ridit timto pristupem.

Nastaveni ruzné miry rizika by pak mélo byt provedeno prostrednictvim ruzného cutoff.
Model scoringu bude mit opét nastaveny dvé hodnoty cutoft:

1. hodnotu, jejimz dosazenim bude klient automaticky prostfednictvim scoringu vyhod-
nocen jako bonitni,

2. hodnotu, pfi jejimz dosazeni bude moci byt klient jesté vyhodnocen pracovnikem CRM.
Klienti nedosahujici ani této hodnoty nemohou jiz byt k poskytnuti ivéru schvaleni viubec,
tedy ani individualné pracovniky CRM.

Pti nastaveni hodnoty cutoff by mélo byt poté vyhodnoceno, zda se méni také propor-
cionalita jevu default90 v jednotlivych segmentech klientiu. V praci bude vyhodnocena
uspésnost modelu pro ruzné hodnoty nastaveného cutoff, samotna volba cutoff musi by
nechéana na manazerském rozhodnuti ve spole¢nosti, nebot dle hodnoty stanovené cutoff

se muze zuzit pripadné rozsirit tzv. ”Seda zona”.

Veskera kvantitativni data poskytnutd pro tuto praci jsou jiz spolecnosti rozdélena
do intervalu a kazdému intervalu je pfifazeno vlastni bodové ohodnoceni. Pfistup bo-
dovani ve scoringu je velmi casty a pro vytvoreni spravného modelu scoringu je nutné
i jeho vhodné zvoleni. O tento bod vytvafeni scoringové funkce budeme ochuzeni, ne-
bot spolecnost z duvodu citlivosti tidajui pfesnd data neposkytla. Musime vychézet
z predpokladu, ze data jsou na bazi zpracovani jednotlivé proménné upravovana uz pro
jednotlivé trhy zvlast, a proto bodové ohodnoceni vybrané pro model scoringu by mélo

skutecné odpovidat.
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Pro ucely vyhodnocovani naseho modelu budeme tyto proménné povazovat za kvanti-
tativni spojitého typu. U vytvofenych kategorii proménnych lze jesté pouzivat druhy
pristup k proménnym a to vytvareni umélych proménnych. Kazda uméld proménna vy-
jadfuje jen fakt, zda dany klient nabyva ¢i nenabyva pro danou proménnou hodnoty

z daného intervalu, bez zohlednéni, jakou hodnotu, ten, ktery interval ma.

Nékteré proménné se vyskytuji ve vSech modelech. Prvni skupina téchto proménnych se

vztahuje k vlastnostem poptavaného tvérového produktu, mezi né radime:

e Zaloha - proménna typickd pro tucelové financovani, vyjadiuje jak velky dil ceny
predmétu, na jehoz porizeni si klient zada o ivér, zaplatil klient predem, v absolutni

vysi pak muze nabyvat hodnot od 0 do (necelych) 100 %,
e Trvani smlouvy TS - doba, po kterou chce klient dany uveér splacet,

e ObjektRisiko ObR - poskytovatelem tvéru vytvorena uméla proménna, kterd hod-
not{ ruzné segmenty financovanych produktu, pii jejim vytvareni byl zohlednén

napt. pokles ceny v daném segmentu, poptavka po daném segmentu apod.,

e Staii objektu SO - staii predmétu, na ktery klient zada financovani, pro novy
predmét v absolutni vysi (nikoliv v nasem kdédovani) nabyva tato proménnd hod-

noty 0.
Dalsi proménnd spoleéna pro vSechny modely vypovida o dosavadnim chovéani klienta:

e Platebni moralka - proménna hodnotici, jak klient plnil své zavazky z diive
uzavienych smluv u poskytovatele, zda vcas, ¢i zda néktery zavazek plnil az po splat-
nosti, pripadné jak dlouho po splatnosti. Platebni morédlka vypovida v podstaté

o defaultnosti klienta v jeho diivéjsich zavazcich.

Ostatni proménné jsou jiz specifické pro kazdy model a budou definovany u jednotlivych

modell zv1ast.

V nasledujicich tabulkach najdeme seznam vsech proménnych vyskytujicich se v jednot-
livych modelech scoringu spolu s intervaly hodnot, kterych mohou nabyvat (po prove-
deném kodovani jednotlivych proménnych spole¢nosti, toto kédovani probéhlo na zakladé
vyhodnoceni jednotlivych proménnych v celokoncernovém vzorku dat). Veskera data lze

dohledat v elektronické podobé na CD prilozeném k této praci.
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Nejprve se podivame na seznam proménnych vyskytujicich se ve vyhodnocovaném mo-
delu scoringu ”Zivnostnik”. Veskera data k této funkci scoringu jsou na ptilozeném CD,
ve slozce enterpreneur, souboru enterpreneurs.xlsx. Nad ramec proménnych spoleénych

pro v8echny modely scoringu zde najdeme specifické proménné:

e Zisk (v tisicich K¢ za rok) - hospodéisky vysledek (zisk/ztrata), kterého zivnostnik

dosahl za ptredchoci icetni obdobi,

e Obrat (v tisicich K¢ za rok) - obrat, kterého zivnostnik dosahl v predchozim ti¢etnim
obdobi,

e Délka podnikdani DP - doba, po kterou dany zadatel provozuje svoji zivnost
na zakladé prislusnych opravnéni, dobu vzniku zivnostenského opravnéni lze do-
hledat a ovérit v zivnostenském rejstiiku, pro nového zivnostnika nabyva tato

proménnd v absolutni vysi (nemusi tomu tak byt v nasem kédovani) hodnoty 0.

Celkovy souhrn proménnych vyskytujicich se v modelu scoringu ” Zivnostnik” je nize v ta-
bulce 4.1.

Proménna Bodovy rozsah
Zisk 0—20
Obrat 0—25
Délka podnikani DP 0—20
Platebni moralka PM 0—30
Zéaloha 0 — 40
Trvani smlouvy T'S 3—15
ObjektRisiko ObR 0—20
Stari objektu SO 4 —20

Tabulka 4.1: Seznam proménnych scoring ” Zivnostnik”

728 veskera data jsou v elektronické

Nyni se zamétime na model scoringu ” Soukroma osoba
podobé na prilozeném CD, ve slozce consumer, soubor consumers.xlsx. V tomto modelu

vystupuji vedle spoleénych proménnych specifické proménné:

28Pod pojmem soukromé osoba, je rozumén spotiebitel, tento pojem je tak v této préci taktéz pouzivan

pro oznaceni soukromé osoby.
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e Délka pracovniho poméru DPP - doba, po kterou dany zadatel, pracuje na staly
pracovni pomeér u soucasného zameéstnavatele, pro osoby nezaméstnané ¢i nepra-
cujici na staly pracovni pomeér, stejné jako pro studenty ¢i dichodce nabyva tato

proménnd hodnoty 0,

e Pracovni zatazeni PZ - uméle vytvorend proménnd popisujici typ pracovni ¢innosti
napt. manazer, kancelaiska ¢innost, délnik, kterou zadatel vykonava, tato proménna

by neméla hodnotit jen mozny dosahovany ptijem, nybrz i riziko ztraty zaméstnani,
e Veék - vék zadatele o uvér (financovéni),

o Vzdélani V - opét uméla proménna vyjadiujici stupen dosazeného vzdélani klienta,

ziskavani idaju o této proménné je v praxi obtizné, redlné je tak casto automaticky

LRYs

e Roéni splatky/Roc¢ni prijem - kvantitativni pomérova proménnd mezi splatkami
zaddaného produktu a prijmem zadatele, v absolutnich hodnotach proménné by mélo
platit, Ze proménna nabyva hodnoty mensi nez 1 a pro poskytovatele ivéru by mélo

byt logicky zadané, aby byla co nejnizsi.

Seznam vSech proménnych vyskytujicich se ve scoringu ”Soukromé osoba”a intervaly
hodnot jejich kédovani jsou shrnuty nize v tabulce 4.2. Data o platebni moralce vsak

byla sbirana a uchovavana nesystematicky a musela byt ze souboru vyloucena.

Proménna Bodovy rozsah
Délka pracovniho poméru DPP 0—10
Pracovni zatazeni PZ 0—10
Vek 2—-15
Vzdélani V 0—10
Platebni moralka PM 0—-30
Roc¢ni splatky /Roéni pifjem RP 0—30
Z&aloha 0—40
Trvani smlouvy T'S 3—15
ObjektRisiko ObR 0—20
Stari objektu SO 4 —20

Tabulka 4.2: Seznam proménnych scoring ” Soukroméa osoba”
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Naposledy se podivame na seznam proménnych vyskytujicich se ve scoringu ”Obchodni

t729, vegkerd data jsou v elektronické podobé na piiloZzeném CD, ve slozce

spole¢nos
company, soubor companies.xlsx. V modelu ”Spolecnost” vystupuji vedle spoleénych

proménnych nasledujici specifické proménné:

e Vlastni kapitdl/Bilanéni suma VKB - proménnd hodnotici pomér mezi ekono-

mickymi ukazateli spolecnosti za predchozi ticetni obdobi,

e Obrat (v tisicich Ké za rok) - obrat, kterého obchodni spoleénost dosdhla

v predchozim ucéetnim obdobi,

e EcoRatio - uméle vytvorend proménnd hodnotici dalsi ekonomické ukazatele
spolecnosti za predchozi icetni obdobi, pii jejim vytvareni je napi. zohlednén zisk

spolecnosti,

e Staii spolecnosti DP - doba, po kterou spolecnost funguje na trhu, datum zalozeni

spolecnosti lze dohledat a ovérit v obchodnim rejstiiku.

Seznam proménnych vyskytujicich se ve scoringu ” Spolecnost” véetné intervaltt hodnot je-
jich kédového ohodnoceni je shrnut nize v tabulce 4.3. Také zde neslo pouzit dat proménné

Platebni moralka.

Proménna Bodovy rozsah
Vlastni kapitédl/Bilanéni suma VKB 0—15
Obrat 0—10
EcoRatio 0—-20
Stari spole¢nosti D P 0—20
Platebni moralka PM 0—-30
Zaloha 0 — 40
Trvani smlouvy 7'S 3—-15
ObjektRisiko ObR 0—20
Stari objektu SO 4 —20

Tabulka 4.3: Seznam proménnych scoring ” Spole¢nost”

29Pojem obchodni spoleénost miize byt v této praci nahrazen kratsim pojmem ”spoleénost”nebo

verejnosti hojné uzivanym pojmem ”firma”.
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Kapitola 5

Aplikace logitového modelu na

realna data

V této kapitole bude vyhodnocena scoringova funkce pouzivana ur¢ité obdobi realné

v praxi danym poskytovatelem uvéru.
Ke zpracovani aplikacéni ¢dsti bude pouzit nasledujici software:

e MS excel - soubor k zdkladnimu zpracovani dat a provedeni jednoduchych tkont,

139 - k vytvofeni modelu scoringu, testovani vyznamnosti jednotlivych para-

e gret
metru a vyhodnoceni celého modelu prostrednictvim ukazatelu a testi nastinénych

v kapitole 3 a
e matlab - k verifikaci modelu na valida¢nich datech.

Veskeré modely budou zpracovany s nastavenou zékladni hodnotou cutoff prostiednictvim
pravdépodobnosti 0,5, to znamena, ze klient je vyhodnocen jako defaultni, je-li u néj
pravdépodobnost jevu ”default”vétsi nez 50 %. Pro scoring ”Zivnostnik”budou uzity

i jiné hodnoty cutoff a zhodnocen jejich vliv na tispésnost modelu.

30Gretl je volné dostupny statisticky software, vyvinuty v rdmci projektu GNU, dostupny
z gretl.sourceforge.net. Na stejné internetové adrese 1ze i dohledat vice informaci k tomuto programu.

Zakladni manual, jak aplikovat gretl na vypocty pouzité v této praci tvoii prilohu C.
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5.1 Ziskani dat

Pro vytvoreni modelu scoringu je v prvé fadé nezbytné porozumét systematice ziskdvani
dat a ohodnoceni. Data byla ziskana béhem jednoho roku nabizeni tcelového financovani.
Diky zpusobu vyhodnocovani klientu, kdy klienti zamitnuti na zakladé scoringové funkce
jakozto nedostatecné bonitni, jsou jesté v druhém kole posuzovani pracovniky CRM (Cre-
dit Risk Managmentu), kteif je mnohdy jesté schvali 3, mame i informaci o chybé druhého
druhu. Soubor dat, na kterém je vyhodnocovan model scoringu, je tak tvoren vSemi kli-
enty, ktefi byli vyhodnocovani prostfednictvim scoringu a kterym byl poskytnut uvér,
at jiz na zakladé jen samotné funkce scoringu nebo na zakladé pozdéjsiho rozhodnuti
pracovnika CRM. Skutecnost, zda se klient projevi jako bonitni nebo zda u néj nastane

default, byla sledovana po dva roky od uzavieni smlouvy.

Pti zpracovani modelu scoringu ani jeho vyhodnoceni nelze uvazovat klienty, kterym ne-
byl dvér poskytnut, nebot data o nich nejsou jiz nadédle uchovévéna a s ohledem na to, Ze
s nimi nebyla uzaviena zadna tivérova smlouva nelze ani hodnotit jejich schopnost plnit
své zavazky, tedy jejich bonitnost a defaultnost. Za zakladni soubor tedy povazujeme po-
zorovani klientu, kterym byl poskytnut dvér. Klienti, kterym byl poskytnut uvér jen na
zakladé scoringu, jsou povazovani za bonitni klienty, naopak klienti, kterym byl poskyt-
nut uveér az na zakladé dalstho posouzeni pracovniky CRM jsou povazovani za klienty,
ktef{ byli scoringem vyhodnoceni jako nebonitni (defaultni). Chybou I. druhu v rdmci
naseho zakladniho souboru rozumime situaci, kdy klient byl scoringem vyhodnocen jako
bonitni, a¢ u néj nastal default. Chybou II. druhu rozumime situaci, kdy klient byl sco-
ringem vyhodnocen jako defaultni (ivér mu byl pak poskytnut na zékladé rozhodnuti

pracovniku CRM) a on byl schopen svuj uveér splacet bez vyskytu defaultu.

Pri ziskavani dat byla zjisténa nekonzistentnost ve sbéru dat Platebni moralka, kdy nej-
prve byla brana nejvyssi hodnota platebni morélky (pocet dni, kolik je klient po splatnosti
ze svych dosavadnich smluv) a pozdéji (u méné smluv) jiz prumérnd platebni morélka za
posledni ptl roku. Celd proménng Platebni morélka byla pro model scoringu Zivnostnik

upravena dle prvotniho ptistupu.

31Zpravidla rozhodnout o nutnosti dodateéného zajisténi tieti osobou.
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5.2 Model s jednou nezavisle proménnou - zakladni

koncepce logitového modelu

Pro vysvétleni zédkladni myslenky logitové regrese si udélame jednoduchy piiklad, kdy
default klienta by zavisel jen na jedné nezavislé proménné. Vstupni data vybereme ze sco-
ringové funkce zivnostnik. Jako zavisle proménnou zvolime default30, klient je vice jak
30 dni po splatnosti, ptipad, kdy nastane default nazveme D a kdy nenastane B (jako
bonitni klient). Za nezavisle proménnou zvolime zisk, rozdéleny do kategorii, viz. tabulka
3.1. Jednotlivé intervaly oznacime jen katl, ..., kat63?, kazdému klientovi pfifadime jednu

kategorii, ve které se vyskytuje jeho zisk (podrobnosti v tabulce 5.1).

Default(30) | Katl | Kat2 | Kat3 | Kat4 | Kat5 | Kat6 | Celkem

D 20 ) 14 4 9 13 65
B 168 8 30 35 47 97 385
Celkem 188 13 44 39 56 110 450

Tabulka 5.1: Kontingenéni tabulka podle defaultnosti a zisku klienta

V pripadé dvou proménnych lze logitovou regresi tesit prostiednictvim kontingencni ta-

bulky a dle rozdéleni hodnot v ni dopocitat nasledujici hodnoty.

Pravdépodobnost, ze u klienta nastane default (D):

65
P(D)=— =0,144.
Pravdépodobnost, ze u klienta nastane default (D), jestlize mé zisk Katl, lze dopocitat

jednoduse jako podminénou pravdépodobnost jevu "nastane default”za podminky, Ze
klient ma zisk Katl:

20
P(D|Kat1) = S = 0,106.

Pravdépodobnost, ze klient bude bonitni (B), jestlize ma zisk Katl:

168
P(B|Katl) = 1o =0,804.

32Tento piiklad je jen nizorny, proto nejsou dilezité piesné hodnoty proménnych v kategorii
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Pravdépodobnost je dale mozné vyjadiit jako Sanci (odds). Sance, ze u klienta nastane
default (D):

odds(D) = 36855 =0, 169.

Sance, Ze u klienta nastane default (D), jestlize ma zisk Kat1:

2
odds(D|Katl) = 1608 =0,119.

Sance, ze klient bude bonitni (B), jestlize ma zisk Kat1:

1
odds(B|Katl) = 2608 = 8, 400.

Sance a pravdépodobnost se d& mezi sebou snadno prevadét prostiednictvim rovnice 3.20.

P(D|Katl) 0,106
1 - P(D|Katl) 1-0,106

odds(D|Katl) = = 0,119

a opacné

odds(D|Katl) 0,119
1+ odds(D|Katl) — 140,119

P(D|Katl) = =0, 106.

Logaritmovanim Sanci poté dostaneme linedrni vztah mezi logaritmem Sanci zavislé
proménné a nezavislymi proménnymi. Pro ukazku ziskani zapisu této rovnice si nasi
nezavisle proménnou jesté zjednodusime pouze na binarni. Klienty se ziskem z katl — kat3
oznacime za klienty s nizkym ziskem (L) a klienty se ziskem z kat4d — kat6 oznacime
za klienty s vysokym ziskem (H), ¢etnosti, pravdépodobnosti a sance takto definovanych

proménnych jsou shrnuty nize v tabulce 5.2.

Default(30) | Zisk L | Zisk H | Celkem
D 39 26 65
B 206 179 385
Celkem 245 205 450
P(D) 0,159 | 0,127 | 0,144
P(B) 0,841 | 0,873 | 0,856
odds(D) 0,189 | 0,145 | 0,169
odds(B) 5282 | 6,885 | 5,923

Tabulka 5.2: Kontingenéni tabulka podle defaultnosti a zisku klienta 2
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Z tabulky vidime, ze u klienta s nizkym pifjmem je pravdépodobnost jeho defaultu 15,9 %,

zatimco u klienta s vysokym piijmem je tato pravdépodobnost pouze 12,7 %.

Nyni odvodime rovnici pro logit zavisle proménné default30 na zakladé nezavisle

proménné Zisk.

In[odds(D|Zisk)] = InJodds(D|ZiskL)] + Injodds(D|ZiskH) — odds(D|ZiskL)] - Zisk =
= In[odds(D|ZiskL)) + [ Bz - Zisk =

= 1n(0, 189) + [In(0, 145) — In(0, 189)] - Zisk =
— —1,664 — 0,265 - Zisk

Pravdépodobnost pak muzeme zpétné dopocitat dle rovnice 3.23.

1
m(X) = 1 + e—(—1,664—0,265-Zisk)

Muzeme dopocitat hodnoty, které taktéz vidime v tabulce 5.2 a interpretovat vysledky,
ze mame-li klienta s nizkym pi{jmem je pravdépodobnost jeho defaultu 15,9 %, zatimco

u klienta s vysokym piijmem je tato pravdépodobnost pouze 12,7 %. 33

Vidime, ze hodnoceni uvéruschopnosti klienta jen na zakladé jedné proménné by
neprinaselo postacujici vysledky, proto prejdeme k modelu scoringu vybudovaném na celé

skupiné proménnych.

5.3 Model scoringu Zivnostnik

Jako prvni se budeme vénovat uzivanému modelu scoringu uréenému pro vyhodnoceni
bonity zivnostnika. Ziskand data jsme ocistili o data, v nichz chybi tdaj o nékteré ze sle-
dovanych nezéavisle proménnych. Data o zavisle proménné defaultu, tak jak jsme si ho
definovali vyse - tedy default30 jako situaci, kdy je klient 30 dni po splatnosti, a de-
fault90 potom stav, kdy je klient 90 dni po splatnosti, jsme vyhledali a pfidali k souboru

s informacemi o klientovi z pravidelnych deliquency reporti spole¢nosti. 34

33Defaultni nastaveni vétsiny software pro logitovou regresi a tedy i pro vyhodnocovéni scoringu je

50 %, pii takovém nastaveni by byl kazdy n4s klient na zdkladé jen proménné Zisk oznacen za bonitniho.
347e souboru nezavisle proménnych jsme vylouéili také proménnou ”Industry”, kterd dle informaci

ze spole¢nosti byla ve scoringové funkci diive, ale v tuto dobu je do ni jen automaticky generovéna 1,

ktera je jako ptiznak publikovana v ptipadé, ze u daného klienta ma byt proveden rating namisto scoringu.
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Takto upraveny datovy soubor obsahuje celkem 769 pozorovani. V tomto souboru nastal
default90 celkem 36krat a default30 celkem 100krat (default30 obsahuje i veskera pozo-
rovani default90). Pritom 152 klientu z toho bylo schvéleno az pracovniky CRM, tj. poté,
kdy byli skéringovou funkei vyhodnoceni jako nebonitni. Z toho jen u 17 z nich skutecné
doslo k defaultu90 a 27 potom k defaultu30. Celkové vyhodnoceni chyb I. i II. druhu
je v tabulkach 5.3 a 5.4 nize. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 5.1 zakladni soubor tvoii
data o klientech, kterym byl poskytnut uvér. Chybou I. druhu rozumime v rdmci naseho
zékladniho souboru dat situaci, kdy klient byl pouhym scoringem vyhodnocen jako bo-
nitni, a¢ u néj nastal default. Chybou II. druhu rozumime poté situaci, kdy klient byl
scoringem vyhodnocen jako defaultni (ivér mu byl pozdéji poskytnut na zakladé rozhod-

nuti pracovniki CRM) a on byl schopen svij uvér splacet bez vyskytu defaultu.

Odhad—Skutecnost 1 0 | Pocet odhadi
1 default30 27 | 125 152
0 bonitni klient 73 | 544 617
Pocet skutecnych jevia | 100 | 669 769

Tabulka 5.3: Uspéénost stavajictho modelu - default30

A¢ je scoringovy model budovan nad zavisle proménnou default30, bude zde vyhodnocena

i uspésnost predikce defaultu90, jeho shrnuti je v tabulce 5.4.

Odhad—Skutecnost 1| 0 | Pocet odhadi
1 default90 17 | 135 152
0 bonitni klient 19 | 598 617
Pocet skutecnych jevia | 36 | 733 769

Tabulka 5.4: Uspéénost stavajiciho modelu - default90

Celkova uspésnost scoringového modelu:

Typ defaultu | Uspésnost
De fault30 74, 25%
De fault90 79,97%

Tabulka 5.5: Uspéénost stavajictho modelu
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U soucasné skorovaci funkce nemame k dispozici parametry 3, které byly pouzity pri
vyhodnocovani scoringu, zname ale data o vstupnich proménnych rozdélenych do in-
tervalu, cutoff délici klienty na bonitni jen na zakladé scoringu a klienty, u kterych je
nutné jesté posouzeni pracovniky CRM ° a skuteéném defaultu. V nasledujicim kroku
posoudime vhodnost zvolenych vstupnich proménnych na odhadlém modelu scoringové

funkce vypracovaném nad stejnymi vstupnimi proménnymi.

5.3.1 Zakladni analyza vstupnich proménnych

Ze vsech dat si vybereme prvnich 450 (cca 60 %) pro vytvoreni naseho modelu a zbyvajici
data si nechame pro otestovani nasich zavéru. Validace uspésnosti jednotlivych mo-
deltt navrzenych v ramei scoringu Zivnostnik bude vyhodnocena v subkapitole 5.3.6 shr-
nujici scoring Zivnostnik. Validacni soubor dat obsahuje celkem 319 pozorovéani. Veskeré
nezavislé proménné vystupujici v nasem modelu jsou kategoridlniho typu (rozdélené do
intervali) a jejich kédovani je dané spolecnosti, kterd nam data poskytla. Soubor vsech

proménnych a jejich kédové ohodnoceni je v pifloze A3C.

Na zdkladé Pearsonova koeficientu korelace jsme urcili stupen korelovanosti mezi

proménnymi, pii ¢emz nejvys$i hodnotu nabyl Pearsonuv koeficient v pripadé

637

proménnych Zisk a Obrat a dosahoval hodnoty 0,5 korelovanost téchto dvou

)
proménnych byla nésledné potvrzena testem s testovacim kritériem dle vzorce 3.5. Ko-
rela¢ni matice je uvedena nize v tabulce, testy pro parové korelacni koeficienty, jsou poté

soucasti prilohy na CD ve slozce enterpreneur, soubor enterpreneurs.xlsx.

35Toto ndm uréuje mnozstvi scoringem spravné a §patné vyhodnocenych pifpadi.
36U rozdéleni do kategorii a jejich ¢iselného kédovani déle zkontrolujeme, zda splituji podminku

linearniho trendu mezi nezavislou proménnou a logitem.
37Korelovanost mezi témito proménnymi se jevi logicka i z ekonomického 1ihlu pohledu na tato data

a finané¢ni instituce predpokladaji korelovanost mezi jednotlivymi finanénimi ukazateli zivnostnika i ob-
chodnich spoleénosti, presto by nechtéli eliminovat pouzivéni finanénich ukazatelu ve svém modelu sco-

ringu.
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'R | ObR | SO | Zaloha | TS | DP | Obrat | Zisk |PM |

ObR 1,000 | 0,319 | —0,250 | —0,047 | —0,045 | 0,062 | 0,061 | 0,112
SO 0,319 | 1,000 | —0,170 | —0,068 | —0,017 | 0,037 | 0,058 | 0,090
Zaloha | —0,250 | —0,170 | 1,000 | 0,209 | —0,027 | —0,443 | —0,369 | —0,292
TS —0,047 | —0,068 | 0,209 | 1,000 | 0,004 | —0,074 | —0,147 | —0,044
DP —0,045 | —0,017 | —0,027 | 0,004 | 1,000 | 0,174 | 0,006 | 0,054
Obrat | 0,062 | 0,037 | —0,443 | —0,074 | 0,174 | 1,000 | 0,557 | 0,190
Zisk | 0,061 | 0,058 | —0,369 | —0,147 | 0,006 | 0,557 | 1,000 | 0,129
PM 0,112 | 0,090 | —0,292 | —0,044 | 0,054 | 0,190 | 0,129 | 1,000

Tabulka 5.6: Korela¢ni matice

Testem multikolinearity na zékladé Farrarova-Glauberova testu definovaného predpisem
3.6 byla na hladiné vyznamnosti 5 % zamitnuta hypotéza Hj, Ze se parové koeficienty
vyznamné neodlisuji od nuly. Hodnota testovaciho kritéria 743,37 je vétsi nez tabelovana
hodnota 95 % kvantilu x? rozdélen{ (pfiblizné 17).

Reif [1] uvadi nutnost silu kolinearity néjak méfit a vymezuje Variance Inflation Factor:

VIF; = kde j=1,..., k, (5.1)

—,
pficemz plati, Ze koeficienty V' IF}; odpovidaji diagonalnim prvkim inverzni matice k ma-

tici Rxx.

Kolinearita | ObR | SO Zaloha | TS DP Obrat | Zisk | PM
VIF 1,17 | 1,13 | 1,49 1,06 | 1,05 | 1,69 1,52 | 1,10

Tabulka 5.7: Mira kolinearity proménnych Zivnostnik

Taktéz Reif [1] a Cipra [17] uvadi, ze projevem silné multikolinearity je hodnota vyssi
nez 10, nékterymi autory dokonce uvadéno 100. Na zdkladé nasich koeficientu VIF neni
tedy nutné kvuli zjisténé kolinearité nékteré proménné nebo cely model transformovat.
U hodnoceni vysledkii bychom si piesto méli vSimnout velikosti chyby odhadt, nebot
mezi daty muze existovat i jind forma zavislosti nez parova, ktera pravé nejvice ovlivni

odhad parametru a velikost jejich chyb.

Korelacni matici proménnych stejné jako hodnoty VIF muzeme ziskat taktéz spusténim

skriptu logitENT.inp v gretlu, ktery je ulozen na ptilozeném CD, ve slozce enterpreneur.
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5.3.2 Odhad parametri

Odhad parametru v logitové regresi je provadén metodou maximalni vérohodosti. Pro
vypracovani tohoto odhadu pouzijeme software gretl. Skript pro vytvoreni celého modelu
je prilozen na CD, které je soucasti této prace, slozka enterpreneur, soubor logitENT.inp,
vystup tohoto skriptu je poté ulozen v textovém souboru enterpreneurMODEL.txt. Skript
si lze taktéz primo spustit v software gretl, struény navod, jak skripty v gretlu pouzivat,

je obsahem piilohy C a taktéz elektronicky ulozen na CD, soubor Gretl manual.docx.
Odhad parametrii je pro srovnani proveden i v matlabu - zdrojovy kéd tvoii piilohu B*.

Metoda maximalni vérohodnosti je vykonavana iteracné, také software gretl vyuziva ma-
ximalizaci sumy prirozenych logaritmu vérohodnostni funkece (rovnice 3.26) namisto ma-
ximalizace soucinu vérohodnostni funkce (rovnice 3.25). Po ukonceni iteraci jsme ziskali

hodnotu soucinu logaritmu vérohodnostni funce: In[l(8)] = —152,030.

Jako vysledek iteracni metody dostaneme odhad parametri ;. V gretlu muzeme skript
doplnit, aby nam zaroven odhadl i chybu téchto odhadu, respektive jejich smérodatnou
odchylku (SE rovnice 3.31). V tabulce 5.8 mame uvedeny veskeré odhady parametru
B; véetné odhadu jejich chyb. V tabulce 5.8 jsou vedle odhadu parametru §; a odhadu
jejich chyb uvedeny jesté hodnoty Waldovy statistiky pro jednotlivé parametry dopocitané
na zakladeé vzorce 3.32 a p-hodnoty piislusejici hodnotam téchto statistik, s témito dvéma
hodnotami budeme pracovat dale v této préaci pti vyhodnoceni vyznamnosti jednotlivych

parametru.

38Elektronicks podoba skriptu je na piilozeném CD, slozka Matlab.
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Promeénna OdhadpB; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Konstanta 3,083 1,114 2,768 0,06
ObjektRiziko(ObR) 0,025 0,055 0,464 | 0,643
StariObjektu(SO) —0,042 | 0,041 —1,013 | 0,311
Zaloha (7) —0,083 | 0,016 —5,085 | < 0,001
TrvaniSmlouvy(T'S) —0,195 | 0,056 —3,451 | < 0,001
DelkaPodnikani(DP) | —0,075 | 0,027 —2,731 | 0,006

Obrat —0,029 | 0,024 —1,201 | 0,230

Zisk —0,053 | 0,027 —1,957 | 0,050
PlatebniMoralka(PM) | —0,002 | 0,011 —0,190 | 0,850

Tabulka 5.8: Odhad parametru 8 modelu 1 Zivnostnik

Na zékladé téchto bodovych odhadu parametru muzeme zapsat rovnici logitové regrese

pri pouziti vSech zavislych proménnych.

logit[r(z)] = 3,083+ 0,025 ObR — 0,042 - SO — 0,083 - Z—
~0,195-TS — 0,075 - DP — 0,029 - Obrat + 0,053 - Zisk — 0,002 - PM

Podminéné pravdépodobnosti (nasténi defaultu) dopocteme dle vzorce:

1

m(D30) = T g

Podminéna pravdépodobnost jevu, ze bude klient bonitni, je doplikem k této
pravdépodobnosti. Zkusime si do vysSe uvedeného vzorce dosadit hodnoty jednoho z kli-

entu zadajiciho o uver:

logit[r(z)] =3,083+0,025-9—0,042-10 — 0,083 - 25 — 0,195 - 12—
—0,075-20 — 0,029 -0+ 0,053 -0 — 0,002 - 0 = —3, 006.

Pravdépodobnost nastani defaultu u daného klienta dopoc¢teme potom:

m(D30) = = 0,047.

1 + 3,006
Jako rozhodné pravdépodobnost se v nasem modelu pouziva hodnota 0,5, jakmile po-

zorovani ma 7T(l§30) > 0,5 je u klienta predikovan default 3°. Klient, jehoz data jsme

398 ohledem na to, ze se celou dobu vyskytujeme v (0, 1), jsou vysledky velmi citlivé na zaokrouhlovani,
proto pro validaci nasich vysledku je nutno pracovat s presnymi hodnotami odhadnutych parametra 3.

Validaéni algoritmus je proto pro nase potfeby pfipraven v matlabu.
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zkusili dosadit do rovnice, by byl tak na zdkladé scoringu vyhodnocen jako bonitni nebot

pravdépodobnost nastéani defaultu u néj nedosahuje hodnoty vétsi nez 50 %.

Pravdépodobnosti (cutoff), od které chceme klienta povazovat skuteéné za defaultniho lze
poté upravit podle tcelu a kvality odhadu daného modelu. Zohlednéni a nastaveni ruzného
cutoff bude provedeno az pro upraveny model scoringu, respektive bude vyhodnocena
uspésnost modelu pro ruzné hodnoty nastaveného cutoff, samotna volba cutoff musi by
nechana na manazerském rozhodnuti ve spole¢nosti, nebot dle hodnoty stanovené cutoff

se muze zuzit pripadné rozsitit tzv. ”Seda zona”.

Odhad sance pro cely model dopo¢teme pomoci odhadnutych parametru nésledovneé:
odds(ﬂA(D?)O)) = ¢~ (logit[r(@)])

Pro jednotlivé proménné je pak Sance vymezena nasledovné, napt. pro zisk:

odds(m(D30| Zisk)) = e~ 0037k

Celkové bylo spravné predpovézeno 388 jevu z 450, tj. 86,2 %. Z toho bylo 9krat spravné
predpovézeno, ze nastane default a 379krat byl spravné odhadnut bonitni klient. K chybé
II. druhu (predpovim default, a¢ ten skutecné nenastane) doslo jen v 6 ptipadech. Chyby
[. druhu jsme se na zdkladé tohoto modelu dopustili 56krat (do portfolia jsme pustili

56 defaultnich zdkazniku). V tabulce 5.9 je uvedena dspésnost modelu:

Skute¢nost—Odhad 1 | 0 | Pocet odhadt
1 default 9 6 15
0 bonitni klient 56 | 379 435
Pocet skutecnych jevia | 65 | 385 450

Tabulka 5.9: Uspéénost modelu 1 Zivnosntik - default30

Cisté na zékladé tohoto modelu scoringu bychom tvér poskytli 435 zadatelim a Gveér
zamitli jen 15 zadatelim. Z téchto vysledku lze usuzovat, ze hranice cutoff nastavena
na hodnotu pravdépodobnosti 0,5 je ptilis vysoka pro vymezeni defaultu klienta a pokud
chceme cutoff pouzivat pro vymezeni Sedé zony a nékteré klienty i nadale postupovat
k posouzeni pracovnikim CRM méli bychom hranici cutoff, pod kterou je klient vyhod-
nocovan jen na zakladé scoringu, snizit. V1iv jiného nastaveni hranice cutoff na tspésnost

modelu bude zkoumén v celkovém vyhodnoceni modelu ”Zivnostnik”.
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Pro vyhodnoceni kvality modelu jsme vyuzili miry vybudované na vérohodnostni funkci,
dle vzorce 3.37 bylo dopoc¢teno Akaikeho kritérium a dle vzorce 3.38 poté Schwarzovo

kritérium.

AIC = —2In(1) + 2(k + s) = —2(—152,030) + 2(1 + 8) = 322, 06,

SC = —2In(l) + (k + s) In(n) = —2(—152, 030) + 2(1 + 8) In(450) = 359, 04.

Tato kritéria vSak nemaji samostatné vyznamnou vypovidaci hodnotu, ale slouzi jen pro
srovnhani modelu s jinym navrzenym modelem. Tyto hodnoty tak vyuzijeme déle v této
praci ke srovnani s ndmi navrzenym modelem. Cim nizsi hodnoty kritérium nabyva, tim

je model hodnocen jako kvalitnéjsi.

5.3.3 Vyznam jednotlivych parametri

Poté, co mame odhady parametri a tedy navrh logitové regrese, méli bychom jesté
otestovat vyznam jednotlivych vstupnich proménnych. V tabulce 5.8 si muzeme vedle
odhadu parametru a odhadu chyby téchto parametru vsimnout i dalsich dvou sloupcu
proménnych. Ve tfetim sloupci jsou dopocitany na zakladé vzorce 3.32 hodnoty Wal-
dovych statistik, tedy hodnoty testovaciho kritéria pti testovani vyznamnosti jednotlivych
parametri. V poslednim sloupci je stanovena p-hodnota, vztahujici se k Waldovu testu,

na které je vyhodnocovana vyznamnost vybraného parametru.

Vypocet Waldovy statistiky napf. pro proménnou Zisk vypocet probiha néasledovneé:
B; 0,053

Wzisk = —=——=

SE(5) 0,027

—1,96.

W2 = (—1,96)* = 3,84.

Pii vyuzivani softwarového testovani hypotéz, testujeme hypotézu Hy : 3; = 0 proti alter-
nativé H; : 5; # 0, se namisto vymezeni kritického oboru na zvolené hladiné vyznamnosti
a pro testovaci kritérium vyuziva p-hodnota daného testu, ta zjednodusené predstavuje
pravdépodobnost, ze hodnota testovaciho kritéria za platnosti Hy se bude nachazet v kri-
tickém oboru. Cfm mensf p-hodnota, tfm nepravdépodobnéji by takového vysledku ( tes-
tovaci kritérium nabyvé hodnoty z kritického oboru) za predpokladu platnosti Hy bylo

dosazeno.
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Stejné jako stanovujeme hladinu vyznamnosti a pro testovaci kritérium musime stanovit
mezni « pro p-hodnotu. Doporuc¢ovand hodnota je 10 %. V tabulce 5.8 vidime, ze nékteré
proménné maji vyssi p-hodnotu Waldova testu, tzn. lze vyvodit zavér, ze dané parametry

jsou pro regresi nevyznamné (nelze zamitnout hypotézu Hy o jejich nulovosti).

Odstranovat proménné budeme iteracné po jedné, nejprve odstranime tu s nejvyssi p-
hodnotou. Proménné odebirdme postupné, dokud p-hodnoty uvsech proménnych nejsou
nizsi nez 10 % (doporuceni v [5]). Zjednoduseny zapis postupu je nize v tabulce 5.10.
Veskeré vypocty jsou provedeny opét v software gretl, skript je ulozen na CD ve slozce
enterpreneur logitENTomit.inp, vystup skriptu je pak v téze slozce v souboru logit EN-
Tomit.txt.

V tabulce je vzdy uveden odhad parametru proménné, kterda ma byt odstranéna, vcetné
hodnoty prislusné Waldovy statistiky a p-hodnoty. Tento odhad je vzdy proveden v novém
modelu po odstranéni predchozi nevyznamné proménné, odhady prvni odstranované

proménné, tak pochazeji z vyse navrzeného modelu.

V tabulce jsou dédle uvedena kritéria miry vybudovand na vérohodnostnich funkcich mo-
deln, slouzici k porovnéni modeltt mezi sebou, Aikeho a Schwarzovo kritérium. Cim
nizsi hodnoty nabyvaji tato kritéria tim je model hodnocen jako kvalitnéjsi. Po odebrani
proménné s nejvyssi p-hodnotou ndam vznikne novy model, u kterého vzdy zkontrolujeme
testem postaveném na veérohodnostnich funkcich, AIC nebo SC, zda se kvalita nového

modelu skutecné zvysila.

Za celé ctyfi iterace snizovani poctu proménnych se snizila hodnota logaritmu
vérohodnosti o 1,364 (negativni vliv), puvodni hodnota In[l(fy)] = —152,030, tak byla
snizena na In[l(f1)] = —153,394 . Hodnoty vsech ti{ zkoumanych asocia¢nich meér se
naopak pravidelné snizovaly, ve srovani s logaritmem vérohodnosti vyraznéji (pozitivni

vliv).
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Vyhodnoceni modelu se vSemi proménnymi
Test pomérem vérohodnosti AIC 322,060
SC 359, 043

Odstranéna proménna | Odhadf; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota

Platebni moralka —0,002 | 0,011 —0,190 | 0,850
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné Platebni morélka
Test pomérem vérohodnosti AIC 320,095

SC 352,969
Odstranéna proménna | OdhadfB; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota

ObjektRiziko(ObRisk) 0,025 0,055 0,464 | 0,643
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné ObjektRiziko
Test pomérem vérohodnosti AIC 318,299

SC 347,063
Odstranéna proménna | Odhadf; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota

StariObjektu(SO) —0,036 | 0,038 —0,959 | 0,338
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné StariObjektu
Test pomérem vérohodnosti AIC 317,302

SC 341,958
Odstranéna promeénna | OdhadpB; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota

Obrat —0,029 | 0,025 —1,183 | 0,2368
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné Obrat
Test pomérem vérohodnosti AIC 316, 788

sc 337,334

Ostatni proménné maji p-hodnotu mensi nez 0,10

Tabulka 5.10: Postupné odstraniovani nevyznamnych 3; - Zivnostnik

Celkova uspésnost modelu hodnocena jakozto procento spravné predpovézenych hodnot
dosahuje v tuto chvili 390 predikovanych jevi (na pocatku 388), coz prestavuje 86,7 %
pozorovani. V novém modelu byly eliminovany dva vyskyty chyby II. druhu, v tuto
chvili modelem predpovime 4krat default, a¢ ten nakonec skutetné nenastane a 5H6krat
se dopustime chyby I. druhu, kdy vyhodnotime klienta jako bonitniho, a¢ on pii splaceni

selze.
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Odhad parametru spolu s odhadem jejich chyb(SE), Waldovych statistik a p-hodnot je
zapsan v nasledujici tabulce 5.11. V tabulce vidime, Ze p-hodnoty pro tyto parametry
zbyvajicich proménnych dosahuji maximalné vyse 0,01, z ¢ehoz lze vyvodit zavér, ze

zbyvajici proménné jsou vyznamné pro model.

Proménna Odhadp; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Konstanta 2,715 0,769 3,531 < 0,001
Zaloha(Z) —0,074 0,014 —5,505 < 0,001
TrvaniSmlouvy(TS) —0,196 0,057 —3,469 0,001
DelkaPodnikani(DP) | —0,084 0,026 —3,2471 < 0,001
Zisk —0,061 0,024 —2,561 0,010

Tabulka 5.11: Model 2 Zivnostnik - odhad 8

Finalni model po odstranéni vSech nevyznamnych proménnych lze zapsat do regresni

rovnici pro vyjadieni logitu:
logit[r(x)] =2,715-0,074- 72 —0,196-7S — 0,084 - DP — 0,061 - Zisk

Vidime, ze nejvyraznéji se zménil vliv zisku na logit, ktery zcela obratil orientaci své
zavislosti (to mohlo byt zpusobeno vztahy zavislosti mezi velicinami). V novém modelu
je pravdépodobnost nastani defaultu negativné zavisla na vsech vstupnich proménnych,
to znamend, zvySujeme-li hodnotu jakékoli vstupni proménné, snizujeme tim zaroven

predikovanou pravdépodobnost, ze u klienta nastane default.

Podminéné pravdépodobnosti (nasténi defaultu) dopocteme dle vzorce:

1
1 + —(2.715—0,074-2—0,196-T'S—0,084-D P—0,061- Zisk)

m(D30) =

Pti znalosti kategorialnich proménnych a jejich hodnot lze tak na zakladé vyse uve-
denych rovnic modelu dopoc¢itat maximélni logit a jemu pftislusejici podminénou
pravdépodobnost defaultu a minimalni logit spolu s prislusejici pravdépodobnosti. Lo-

git pro miniméalni hodnoty vstupnich proménnych dosahuje vyse

logit[n(z)] =2,715—0,074-0—0,196 -3 — 0,084 -0 — 0,061 - 0 = 2, 127,
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coz odpovida pravdépodobnosti nastani defaultu ve vysi:

1

pi(max) = 1o

=0,893.
Pro maximalni hodnoty vstupnich proménnych pak dostavame hodnoty:
logit[r(x)] =2,715—0,074-40 — 0,196 - 15 — 0,084 - 20 — 0,061 - 20 = —6, 085,

coz odpovida pravdépodobnosti nastani defaultu vyse:

1

= e = 0,002

pi(min)
Zvolime-li cutoff (hranici, od které vyhodnotime klienta jako defaultniho) vétsi nez 0,893,
pak budou vsichni Zadatelé o uvér vyhodnoceni jako bonitni, nebof pro Zadného
z zadatelu nemuze byt na zdkladé danych vstupnich proménnych predikovana vyssi
pravdépodobnost defaultu. Zvolime-li naopak hranici cutoff mensi nez 0,002 budou vsichni
klienti vyhodnoceni jako defaultni, eliminujeme tim chybu I. druhu a model je tak 100%

uspésny z pohledu odhadu defaultnich klientu, ale my nikomu nesposkytneme uvér.

Na zékladé nezamitnuti hypotézy H, o nulovosti nékterych parametru 3; lze puvodni
vyhodnocovany model povazovat za nekvalitni z hlediska pouzivani nevyznamnych
proménnych. Duvody pro jejich pouzivani jsou ovsem dany nejen korporatnimi
smérnicemi, ale v nékterych ptripadech i obchodnim pohledem na model scoringu. V praxi
je naptiklad neprijatelné vylouc¢it proménnou Obrat z modelu, a¢ byla na zvolené hladiné

vyznamnosti ze zkoumaného modelu vyloucena.

Pii vyhodnocovani zavéru bychom méli navic vzpomenout mozny vliv multikolinea-
rity mezi vstupnimi proménnymi, kterda byla na zakladé koeficientu VIF vyhodnocena
jako nevyznamna, ve vstupnich datech ovSsem muze navic existovat korelovanost mezi
linearni kombinaci nékolika vstupnich proménnych a jinou vstupni proménnou. Jednim
z hlavnich dusledku korelovanosti mezi daty je prdveé nepfesnost v odhadech parametru j;
a nékteré proménné se mohou v dusledku kolinearity tvarit jako nevyznamné, a¢ tomu tak
ve skutecnosti neni. Podivame-li se ale na konec¢nou verzi rovnice modelu, vidime, ze se
oproti puvodni rovnici snizily i odhady chyb parametru, z ¢ehoz lze usuzovat na zlepSeni

celkové kvality modelu i odhadu jejich parametri. Nase zavéry o spravnosti vylouceni
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nékterych proménnych z duvodu nevyznamnosti jejich parametru se pokusime potvrdit

v nasledujici kapitole.

5.3.4 Navrh a tvorba nového modelu

V tomto kroku bude navrhovan novy model scoringu jen ze vstupnich proménnych,
které jsou jiz pouzivany v soucasném modelu scoringu spole¢nosti. U vsech proménnych
bude navic stale uzivano i zvolené kédovani jednotlivych proménnych a jejich rozdéleni
do intervalu. 7Z duvodu citlivosti udaju vstupujicich do modelu scoringu nebyla
veskera nekodovand data poskytovatelem dat zptistupnéna. Zakladni analyza takovychto
vstupnich proménnych regresniho modelu byla provedena jiz v ptfedchozi kapitole pfti
vyhodnoceni pouzivaného modelu. Diky opatifenim na ochranu dat nelze provést uplné
zhodnoceni vlivu jednotlivych proménnych na vystup, presto bude kazdé proménné
vénovana pozornost i jednotlivé a bude posouzena vhodnost zvoleného ”kédovani” pro

danou veli¢inu a jeji zaclenéni do modelu.

Samotna volba proménnych, které budou zahrnuty do modelu, pak bude provedena
prostiednictvim stepwise analyzy, postup blize popsan v [4], zdkladni princip stepwise
analyzy vymezen v kapitole 3.6.2. Pro stepwise analyzu si pfipravime veskera vhodné
vstupni data, které bychom pro regresi chtéli pouzit, tj. v nasem piipadé veskeré

proménné, které v souc¢asném scoringu vystupuji.

V prvnim kroku poté vystavime model logitové regrese jen na konstanté. Zaznamendme
si jeho vérohodnostni pomér Ly. Do modelu jen s konstantou piridavame postupné veskeré
nezavislé proménné a porovnavame hodnotu L;. Pro piiddvani proménnych do modelu
si musime stanovit mezni p-hodnotu, do které budeme ptidavat proménné do modelu.
Hosmer [4] uvadi jako vhodnou hodnotu 10 % *°. Po prostidani vSech proménnych jen
novené p-hodnoty a pridame ji do modelu. Do takto vytvorené rovnice opét pridavame
postupné vsechny zbyvajici proménné a porovnavame hodnoty L;, postup opakujeme

do té doby, dokud mame proménné s mensi nez stanovenou hraniéni p-hodnotou.

Provedenda stepwise analyza je zjednodusSené zobrazena v tabulce 5.12, v tabulce mame

40y pifpadé, nemame-li vstupni proménné s vyznamnym vztahem k vystupu na zakladé provedené

analyzy jednotlivych proménnych, lze poté uzivat vyssi p-hodnoty.
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zobrazenou vzdy hodnotu L; pro model po pfidan{ dané proménné a p-hodnotu piislusejict
parametru takto pridané proménné. Celd stepwise analyza je provedena v gretlu a lze
ji spustit prostfednictvim skriptu logitENTstepwise.inp, ktery je ulozen na ptilozeném
CD, ve slozce enterpreneur. Nemame-li program gretl k dispozici a neplanujeme-li jeho
instalaci, 1ze si na prilozeném CD v téze slozce oteviit vystup z daného skriptu v textovém

formatu v souboru logitENTstepwise.txt .

’ Stepwise ‘ L; ‘ ObR ‘ SO ‘ Zaloha ‘ TS ‘ DP ‘ Obrat ‘ Zisk ‘ PM ‘
const 185,83 | —181,96 | —185,29 | —168,90 | —175,49 | —182,29 | —185,81 | —183,83 | —183,83
p(X1) 0,008 0,328 < 0.001 < 0,001 | 0,006 0,888 0,851 0,034
Zaloha —168,90 | —168,44 | —168,78 —162,58 | —164,50 | —164,97 | —166,68 | —168,90
p(X2) 0,345 0,629 < 0.001 0.001 0,002 0,008 0,038 0,943
TS —162, 58 —161,91 | —162,47 —157,92 | —158,41 | —158,49 | —162,58
p(X3) 0,232 0,633 < 0.001 0,004 0,002 0,07 0,005 0,975
DP —157,92 —157,59 | —157,77 —155,29 | —153,39 | —157,92
p(X4) 0,395 0,588 < 0.001 0,004 0,002 0,029 0,001 0,976
Zisk —153,39 —153,36 | —152,99 —152,65 —153,36
p(Xs5) 0,789 0,372 < 0.001 < 0.001 | <0.001 | 0,234 0.001 0,801

Tabulka 5.12: Stepwise analyza

Proménné, které na zakladé stepwise analyzy vybereme do modelu, jsou:

Zaloha, TrvaniSmlouvy, DélkaPodnikani a Zisk.

Vidime, ze se jedna o stejné proménné, které ndm v modelu zustaly i v predchozi kapi-
tole, kde byla v podstaté stepwise analyza praktikovana opacné. Pii splnéni zakladniho
predpokladu o nezavislosti proménnych bychom meéli pii aplikaci stepwise analyzy obéma
smery ziskat stejné vysledky. Na zdkladé téchto vysledku lze konstatovat, ze pocatecni
odhalena kolinearita mezi proménnymi vyznamné neovliviiuje vysledky odhadu para-

metra j3;.

Dostavame tak stejnou rovnici logitové regrese jako v predchozi kapitole.

logit[r(z)] = 2,715 — 0,074 - Z — 0,196 - T'S — 0,084 - DP — 0,061 - Zisk

A podminénou pravdépodobnost nastani defaultu poté dopoéteme dle vzorce:

1
1+e (2,715—0,074-Z—0,196-T'S—0,084- DP—0,061-Zisk)

7(D30) =

Uspéénost modelu lze poté popsat i prostiednictvim spravné predpovézenych jevi, celkem

modelem piedpovime spravné 390 z 450 piipadu, tj. model je ispésny v 86,7 % pripadu.
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Vyhodnoceni chyb I. i II. druhu je provedeno v tabulce 5.13. Cisté na zakladé provedeni
scoringu bychom tvér poskytli 437 zadatelim z 450, pficemz u 56 z nich bychom se tak
dopustili chyby I. druhu, nebot u klienta byl pozdéji indikovdn default. Default by na
zakladé tohoto scoringu neziskalo 13 zadatelu, pricemz u 9 z nich doslo ke spravné predikeci
defaultu, zatimco u 4 jsme se dopustili chyby II. druhu a ve skutec¢nosti bonitného klienta
scoringem oznacili za defaultniho. Oproti modelu obsahujicimu vSechny proménné se tak
zvysila celkova predikéni schopnost modelu a snizil se zaroven vyskyt chyby II. druhu,
kdy pro dvé pozorovani, u nichz jsme se puvodné dopustili chyby II. druhu, byla nyni

spravné zamitnuta hypotéza Hy (default klienta).

Odhad—Skuteénost 1 | 0 | Pocet odhadi
1 default 9| 4 13
0 bonitni klient 56 | 381 437
Pocet skutecnych jevi | 65 | 385 450

Tabulka 5.13: ﬁspéénost modelu 2 Zivnostnik - default30

5.3.5 Vyhodnoceni nezavislych proménnych a jejich tpravy

V dalsim kroku vyhodnoceni modelu bychom se méli vratit k jednotlivym vstupnim
proménnym a zkontrolovat jejich vztah vudci logitu. S ohledem na to, ze vztah logitu
a vektoru vstupnich proménnych je vyjadien linedrni rovnici, mél by byt i vztah kazdé

jednotlivé nezavislé proménné a logitu ptiblizné linedrni.

S ohledem na to, ze mame k dispozici jen kategoridlni data, kterd uz jsou néjakym
zpusobem ohodnocena, bez moznosti tato data navézat na konkrétni redlné hodnoty
proménnych vztahujicich se ke kazdé zadosi o tivér, muzeme v této fazi jen posoudit, zda
rozdéleni do kategorii je zvoleno vhodné a navrhnout zmény pro celou kategorii, nikoliv

vytvorit kategorie a jejich vahy znovu.

Nejprve se podivame na cetnosti jednotlivych proménnych v jejich vytvorenych kate-
goriich. Proménné by meély dosahovat priblizné stejného mnozstvi v kazdé kategorii,
k vytvéreni intervali je pouzivéano rozdéleni na kvantily [4]. Poté zkontrolujeme vztah
mezi proménnou a logitem. Celé vyhodnoceni jednotlivych proménnych je provedeno

v souboru bivariatesENT .xlsx, ulozeném ve slozce enterpreneur na ptilozeném CD. Kon-
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tingencni tabulky zobrazujici ¢etnosti proménnych v jednotlivych kategoriich jsou vy-

tvoreny i v gretlu skriptem logitENT.inp ulozeném tamtéz.

V naésledujicich tabulkach jsou uvedeny cetnosti proménnych i hodnota logitu pro
prislusnou kategorii, graficky je pak vyobrazeno zobrazeni zavoslosti logitu na jednot-

livych vstupnich proménnych.

Zisk
Bodové hodnota | Cetnost | Hodnota logitu
0 188 —2,502
4 13 —1,264
8 44 —1,604
12 39 —1,500
16 56 —2,004
20 110 —2,660

Tabulka 5.14: Vztah zisku a logitu

Zavislost logitu na zisku
Zisk (za rok)

5 10 15 20

=@ [ogit-zisk

Obrazek 5.1: Vztah mezi logitem a ziskem

Vidime, ze cetnosti, kterych dosahuje proménnd Zisk v jednotlivych kategoriich nejsou
stejné, bylo by vhodné tak prvni a posledni kategorii rozdélit na dvé mensi. Navic vztah
mezi logitem a ziskem je nelinearni pro cely definiéni obor kategoridlnich vstupnich
proménnych Zisk. Ptfi odstranéni tohoto nedostatku nam jde graficky o to, abychom
dostaly veskeré odhadlé hodnoty logitu na jednu ptimku vyjadiujici zavislost logitu

na vstupni proménné Zisk.
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Zaloha
Bodové hodnota | Cetnost | Hodnota logitu
0 146 —1,140
10 42 —1,479
20 54 —2,633
25 96 —2,753
30 49 —3,137
35 40 —3,620
40 23 —3,790

Tabulka 5.15: Vztah zélohy a logitu

Zavislost logitu na Zaloze

Ziloha
U T T T 1

10 20 30 40

=@-ogit-Zaloha

Obrazek 5.2: Vztah mezi logitem a zalohou

U proménné Zaloha naopak vidime, jak zavislost logitu na této vstupni proménné se ridi
takika linedrné. S narustajici hodnotou kdédového ohodnoceni Zalohy klesa hodnota logitu
a tedy pravdépodobnost, ze u daného klienta bude predikovan default. S nerovnomérnymi
¢etnostmi u této proménné nejde provést napravu, nebot nejvyssi cetnost je dosahovana
u hodnoty 0, kterd i u skuteénych hodnot proménné Zaloha znamend, ze klient zada

o uver na 100 % ceny predmétu.
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Trvani smlouvy
Bodové hodnota | Cetnost | Hodnota logitu
15 23 —2,650
12 185 —3,068
65 —2,227
164 —1,448
13 —0, 764

Tabulka 5.16: Vztah trvani smlouvy a logitu

Zavislost logituna TS
Trvéni smlouvy TS
0 T T 1
5 10 15
1
2
_3 4
4 logit
=@ ogit-TS

Obrazek 5.3: Vztah mezi logitem a trvanim smlouvy

Trvani smlouvy mé problém s linearitou jen ve své posledni kategorii. S nerovnomérnou
¢etnosti u této proménné také nejde prilis mnoho udélat. Vysoka ¢etnost pro hodnotu 6,
ktera ve skutecnosti odpovida délce financovani od 4 do 5 let, je dana legislativnimi
danovymi podminkami finan¢niho leasingu, ktery jakozto typ ucelového financovani tvoti

vyznamnou mnozinu smluv poskytovatele uvéru a zejména poté pro segment Zivnostnik.
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Doba podnikani
Bodové hodnota | Cetnost | Hodnota logitu
0 10 —1,065
4 15 —1,404
8 32 —1,312
12 75 —2,188
16 68 —2,014
20 250 —2,584

Tabulka 5.17: Vztah doby podnikéani a logitu

Zavislost logitu na DP

Délka podnikéni DP
0 T T T 1

0,5 3 10 15 20

=@-|ogit-DP

Obrazek 5.4: Vztah mezi logitem a dobou podnikani

U proménné Doba podnikani je mozné zcela linearniho trendu dosdhnout jen pospo-
jovanim kategorii, které maji nizkou ¢etnost. VSe zobrazeno v tabulce 5.15. Vice je mozné

dohledat na prilozeném CD, ve slozce enterpreneur, souboru bivariatesENT .xlsx.

Doba podnikani

Bodovéa hodnota | Cetnost | Hodnota logitu
2 25 —1,268
10 107 —1,926
16 68 —2,014
20 250 —2,584

Tabulka 5.18: Upraveni proménné doba podnikani
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S ostatnimi vstupnimi daty nelze na trovni kategoridlnich proménnych problém neli-
nearity vytesit, bylo by vhodné provést znovu rozdéleni do kategorii, piipadné stanovit

frakéni polynom a proménné vhodné transformovat.

Vyse uvedeny pristup je obecné uzivan pii vyhodnocovani modelu logitové regrese, u mo-
delu scoringu pak byly nadefinovany pro tyto tucely navic koeficienty WOE a IV, které
jsou snadno interpretovatelné managementu spoleénosti. Jejich vyznam vsSak neni mozné
nikterak statisticky testovat, nebot s nimi neni asociovdn zadny statisticky test. Jejich
vypocet je pro srovnani proveden na prilozeném CD, ve slozce enterpreneur, souboru

bivariatesENT.xlsx.

5.3.6 Validace modelu Zivnostnik

Puvodni scoring dosahoval tspésnosti 74,25 % 4!, kdy se podafilo predpovédét z celého
souboru 769 pozorovani, 571 spravné a k chybé v odhadu doslo u 198 pozorovani. Blizsi

specifikace chyb, ke kterym pii vyhodnocovani vyslo, je provedena v iivodu kapitoly 5.3.

Model vybudovany na souboru testovacich dat a zahrnujici veskeré proménné dosahoval
uspésnosti 86,2 %, kdy spravné piedpovedel 388 z 450 piipadu. Oproti vychozi situaci
tak doslo k navyseni tspésnosti predikee o vice jak 10 %. Model zahrnujici jen vyznamné
proménné pak dosahoval uspésnosti 86,7 %, kdy bylo modelem sprdvné predpovézeno
390 z 450 piipadu a doslo tak opét k navyseni predikéni schopnosti modelu. Tento model
svoji predikéni schopnost navysil na tkor snizeni vyskytu chyb II. druhu, kdy pro dveé
pozorovani v modelu byla nové spravné zamitnuta hypotéza Hy, ze u klienta nastane

default.

Z pohledu vyhodnoceni bonity, pak byl uvér poskytnut celkem 437 zadatelum, z toho
56 defaultnim, tedy Spatné. Bonita klienta byla spravné predpovézena v 381 z 437 pripadu,
tedy s tspésnosti 86,2 %. Za defaultni bylo na zdkladé tohoto modelu povazovéno 13 kli-
entt, z toho 9 spravné a 4krat jsme se dopustili chyby II. druhu.

4INa tomto misté bychom méli jesté vzpomenout, ze datovy soubor, ktery je pfedmétem aplikacni
Casti této prace, obsahuje jen data o klientech, kteri skuteé¢né uvér dostali, jako chybu II. druhu pak hod-
notime situaci, kdy dvér nebyl poskytnut na zakladé scoringu, ale az na zékladé rozhodnuti pracovniky
CRM. Klienti, ktefi byli zamitnuti scoringem a nésledné i pracovniky CRM nejsou tedy vubec zahrnuti

do predmétu zkoumani.
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Tataz funkce byla ovéfena na valida¢nich datech, datovy soubor obsahoval celkem 319 po-
zorovéani. Validace modelu byla provedena v matlabu, nebot bylo nutné uchovat presné
hodnoty odhadu koeficientu 3, jakékoliv zaokrouhlovani by u odhadu pravdépodobnosti,
ktera se pohybuje v intervalu (0, 1) mohlo vyrazné ovlivnit dosazené vysledky. Zakladni
skript pouzivany v matlabu pro validaci dat je uveden v piiloze B této prace, elektronicky

je navic ulozen na ptilozeném CD ve slozce Matlab, souboru validaceSCenterpreneur.m.

Na valida¢nich datech pak bylo spravné predpovézeno 282 pozorovani a 37 pozorovani
bylo predpovézeno chybné, coz piedstavuje 88,40% tspésnost modelu na validacnich
datech. Na validac¢nich datech tedy byla ovéfena predikéni schopnost modelu. Stejné
uspésnosti na valida¢nich datech dosahl i model obsahujici vSechny proménné, které byly

v puvodnim modelu.

5.4 Vyhodnoceni modelu Soukroma osoba

Vsechny podklady k modelu scoringu Soukroméa osoba jsou na ptilozeném CD ve slozce

consumer.

Datovy soubor obsahuje celkem 158 pozorovani. V tomto souboru nastal default90 celkem
5 krat a default30 celkem 14 krat, 48 klientu z toho bylo schvaleno az pracovniky CRM,
tj. poté, kdy byli skorovaci funkei vyhodnoceni jako nebonitni. Z toho u 4 z nich skute¢né
doslo k defaultu90 a 11 potom k defaultu30. S ohledem na to, Ze cely model stavime na
defaultu30, udélame si zhodnoceni pravé jen pro default30. Celkové vyhodnoceni chyb
I. i II. druhu je v tabulce 5.19:

Odhad—Skuteénost 1 | 0 | Pocet odhadi
1 default 11| 37 48
0 bonitni klient 3 1107 110
Pocet skutecnych jeva | 14 | 144 158

Tabulka 5.19: Uspéénost modelu Spotfebitel

Celkova tspésnost pouzivaného scoringu dosahuje 74,68 %, spravné bylo piredpovézeno
118 ze 158 pripadi. Chyba II. druhu se zde vyskytuje 37krat, kdy u klienta nebyla
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zamitnuta hypotéza H, (default klienta), a¢ ta neplatila. Chyba I. druhu se zde vyskytuje
3krat, kdy byla naopak zamitnuta hypotéza H,, a¢ default nastal.

V modelu scoringu pro soukromé osoby (spotiebitele) spoleénost pouzivda celkem
10 proménnych, bohuzel proménné platebni moralka nebyla u tohoto segmentu fadné
ukladana a navic i u néj byla ménéna metodika ziskavani této hodnoty, jelikoz neni mozné
zpétné dohledat vsechny hodnoty ziskané stejnym procesem, je nutné tuto proménnou vy-
louc¢it rovnou ze souboru. Ve scoringu se tak setkdme s proménnymi s bodovym rozsahem
uvedenym v tabulce 5.17. Blizsi popis jednotlivych proménnych je proveden v kapitole 4,
kde jsou vymezeny jak obecné proménné vyskytujici se ve vSech modelech scoringu, tak
proménné specifické pro model scoringu spotiebitele. Veskera data k této funkci jsou

dostupnd na prilozeném CD, ve slozce consumer, souboru consumers.xlsx.

Proménna Rozsah hodnot
Délka pracovniho poméru DPP 0—10
Pracovni zatazeni PZ 0—10
Vek 2—-15
Vzdélani VZ 0—-10
Rocni splatky /Rocni Pi{jem RSRP 0—30
Zaloha 7 0—40
Objekt Riziko ObRis 0—20
Stari objektu SO 4 —20
Trvani smlouvy TS 3—15

Tabulka 5.20: Nezavislé proménné - scoring Spotiebitel

Poté se opét musime vénovat popisu vztahu mezi proménnymi. Mezi jednotlivymi
proménnymi byla rozpoznana korelace, ktera byla ovéfena testem multikolinearity.
Na zakladé Farrarova-Glauberova testu definovaného predpisem 3.6 byla na hladiné
vyznamnosti 5 % zamitnuta hypotéza Hy, Ze se parové koeficienty vyznamné neodlisuji
od nuly. Hodnota testovaciho kritéria = 116,8 je vétsi nez tabelovana hodnota 95 % kvan-
tilu x? rozdéleni (piiblizné 23,3). Sila kolinearity byla zméiena prostfednictvim Variance
Inflation Factor (VIF), hodnoty této miry pro jednotlivé proménné jsou ulozeny v tabulce
5.21.
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Kolinearita

ObR

SO

Zaloha

TS

Vek

V7

P7Z | DPP RSRP\

VIF

1,08

1,19

1,37

1,15

1,06

1,13

1,07 [ 1,17 [ 1,45 |

Tabulka 5.21: Mira kolinearity proménnych Spotiebitel

Jelikoz kazda mira kolinearity je opét nizsi nez 10 [1, 18] nebudeme provadét zadnou

transformaci proménnych, jen pti hodnoceni vysledki nesmime zapomenout na mozny

vliv korelaci mezi proménnymi.

Nyni muzeme odhadnout parametry ;. Odhad parametru je opét proveden v software
gretl, kde je stanoven zaroven odhad chyb parametru, spocten Walduv test a ptislusna
p-hodnota. Skript pro vypocet, stejné jako vystup skriptu lze nalézt na ptilozeném CD,
slozka consumer. V ptipadé soukromé osoby je proveden odhad parametri prvniho mo-
delu stejné jako odstranéni jednotlivych proménnych a odhad parametru nového modelu

postupné v jednom skriptu, soubor LOGITconsumer.inp, vystup tohoto skriptu je poté

v textovém dokumentu LOGITconsumer.txt.

Proménna Odhadp; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Konstanta 7,701 3,709 2,076 0,038
ObjektRiziko(ObR) | —0,026 | 0,075 —0,341 | 0,733
StariObjektu(SO) —0,260 | 0,132 —1,966 | 0,049
Zaloha (Z) —0,094 | 0,028 —3,321 | 0,001
TrvaniSmlouvy(TS) | —0,247 | 0,153 —1,617 | 0,106
Vek —0,042 | 0,120 —0,350 | 0,726
Vzdelani(V Z) —0,069 | 0,164 —0,423 | 0,672
Pz —0,355 | 0,148 —2,270 | 0,023
DPP 0,045 0,120 0,375 | 0,707
RSRP —0,099 | 0,046 —2,131{ 0,033

Tabulka 5.22:

Odhad parametru 8 modelu 1 Spotfebitel

Po skonceni itera¢niho procesu dosahuje soucet logaritmu vérohodnosti hodnoty

L = —21,850.

Hodnoty Aikeho a Schwarzovo kritérii k posouzeni kvality modelu jsou:
SC =89, 751.

AIC = 63,699

a
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Hodnoty téchto kritérii jsou pak pouzivany pro porovnani s jinymi modely nad stejnym
souborem vstupnich dat, pficemz model je hodnocen jako kvalitnéjsi, pokud dosahuje

nizsi hodnoty kritéria.
Ze vsech proménnych dostaneme tak rovnici scoringu:

logit[m(D30)] = 7,701 — 0,026 - ObR — 0,260 - SO — 0,094 - Z — 0,247 - TS—
—0,042 - Vek — 0,069 - VZ — 0,335 PZ + 0,045 - DPP — 0,099 - RSRP

Podminéné pravdépodobnosti (nastéani defaultu) dopocteme dle vzorce:

1

7(D30) = 1 + e—(ogit[r(D30)])

Podivame-li se ovSsem na hodnoty odhadlych chyb parametru [, vidime, ze nabyvaji
vyznamnych hodnot a také p — hodnota testu pro jednotlivé proménné je vyssi nez do-
porucovand 10 %. Proto z naseho modelu opét odstranime nevyznamné proménné, je-
jich odstranéni budeme provadét postupné od proménnych s nejvyssi p-hodnotou. Zjed-
noduseny zapis tohoto postupu je uveden v tabulce 5.23. Podrobnéji lze proces od-
stranovani proménnych nahlédnout v gretlu po spusténi skriptu LOGITconsumer.inp,
ktery je na ptilozeném CD ve slozce consumer. Ve stejné slozce je i vypis z daného

skriptu ulozeny v textovém souboru LOGITconsumer.txt.
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Vyhodnoceni modelu se vSemi proménnymi
Test pomérem vérohodnosti AIC 63,699

SC 89, 751
Odstranéna proménna Odhadp; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Objekt Riziko(ObRisk) —0,026 | 0,075 —0,341 | 0,733
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné ObRisk
Test pomérem vérohodnosti AIC 61,780

SC 85,226
Odstranéna proménna Odhadp; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Délka pracovniho poméru (DPP) | 0,040 0,125 0,319 | 0,750
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné DPP
Test pomérem vérohodnosti AlIC 59, 892

SC 80, 734
Odstranéna proménna Odhadp; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Vzdélini (V Z) —0,052 | 0,169 —0,306 | 0,759
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné Vzdélani(VZ)
Test pomérem vérohodnosti AIC 58,013

SC 76,249
Odstranéna proménna Odhadp; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Vek —0,048 | 0,130 —0,371 | 0,711
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné Vék
Test pomérem vérohodnosti AIC 56,153

SC 71,784
Ostatni proménné maji p-hodnotu mensi nez 0,10

Tabulka 5.23: Postupné odstraniovani nevyznamnych §; - Spotiebitel

Z modelu byly postupné odstranény proménné (do zvolené p-hodnoty) ObjektRiziko (Ob-
Risk), Délka pracovniho poméru (DPP), Vzdélani (VZ), Vék. Model po odstranéni

nevyznamnych proménnych tak obsahuje jen proménné:

Staii objektu (SO), Zaloha (Z), Trvani smlouvy (TS), Pracovni zafazeni (PZ), Roéni
splatky/Roc¢ni Pifjem (RSRP).

Rovnici logitové regrese scoringu zahrnujici jen vyznamné proménné pak muzeme pomoci
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téchto proménnych a odhadu jejich parametru zapsat ve tvaru:

logit[r(D30)] = 6,928 — 0,261 - SO — 0,096 - Z — 0,245 - TS—
—0,305- PZ — 0,090 - RSRP

Vidime, ze zavislost mezi logitem a vSemi nezavislymi proménnymi je negativni, tedy
logit se snizuje s narustanim jednotlivych vstupnich proménnych. Nejvétsi vliv na zménu
logitu ma pak zména v proménné Pracovni zafazeni, u této proménné také doslo k nejvetsi

zméné v odhadlém parametru oproti puvodnimu modelu (o 0,03).

Podminéné pravdépodobnost (nastani defaultu), kterou lze dopocitat dle déle uvedeného
vzorce, pak také klesa s rostoucimi vstupnimi proménnymi:

1
14+ e (logit[m(D30)])

m(D30) =

Také u tohoto modelu muzeme pii znalosti kategoridlnich proménnych a jejich hod-
not na zakladé vyse uvedenych rovnic modelu dopoc¢itat maximalni logit a jemu
prislusejici podminénou pravdépodobnost defaultu a minimélni logit spolu s prislusejici

pravdépodobnosti. Logit pro minimalni hodnoty vstupnich proménnych nabyva hodnoty

logit[r(max)] =6,928 —0,261-4—0,096-0— 0,245 -3—
—0,305-0—-0,090 -0 = 5, 149,

coz odpovida pravdépodobnosti nastani defaultu ve vysi:

pi(mazx) = 0,994.

1 T 5,149
Pro maximalni hodnoty vstupnich proménnych pak dostavame hodnoty:

logit[m(min)] =6,928 —0,261-20 — 0,096 - 40 — 0,245 - 15—
—0,305-10 — 0,090 - 30 = —11, 557,

coz odpovida pravdépodobnosti nastani defaultu vyse:

o 1
pz(mm) = m =0.
S ohledem na to, ze u tohoto modelu jsou mezni pravdépodobnosti velmi blizké 1 a opacné

0, neni zde moc prostoru pro voleni cutoff (hranici, od které vyhodnotime klienta
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jako defaultniho) nad hranici pravdépodobnosti pro minimélni hodnoty jednotlivych
proménnych, tak aby vsichni Zadatelé o tvér byli vyhodnoceni jako bonitni, nebot pro
zadného z zadatell nemuze byt na zdkladé danych vstupnich proménnych predikovana
vyssi pravdépodobnost defaultu. Opacné zde ani nemd smysl volit hranici cutoff 0, aby
byli vsichni klienti vyhodnoceni jako defaultni. Timto krokem se eliminuje chyba I. druhu
a model je tak 100% tspésny z pohledu odhadu defaultnich klientt, ale poskytovatel

uvéru nikomu ani neposkytne uvér.

Uspésnost modelu po odstranéni nevyznamnych proménnych a vyhodnoceni jednotlivych

druhti chyb je shrnuta v nasledujici tabulce 5.24:

Odhad—Skuteénost 1| 0 | Pocet odhadi
1 default 2] 1 3
0 bonitni klient 7190 97
Pocet skuteénych jeva | 9 | 91 100

Tabulka 5.24: Uspéénost modelu Spotfebitel - default 30 na testovacich
datech

Predikéni schopnost naseho modelu je tedy 92,0 %, spravné bylo predpovézeno 92 ze 100
piipadu v testovacim souboru dat. S ohledem na §iti vzorku dat vsak nelze predpokladat
prilisnou predikéni schopnost na jinych datech. Chyba II. druhu se zde vyskytuje 1krat,
kdy u klienta nebyla zamitnuta hypotéza Hy (default klienta), a¢ ta neplatila. Chyba
[. druhu se zde vyskytuje Tkrat, kdy byla naopak zamitnuta hypotéza H,, a¢ platila
a default nastal. Stejné tispésnosti i rozlozeni chyb prvniho a druhého druhu pak dosahoval

model i se zahrnutymi vSemi proménnymi.

Zatimco v puvodné pouzivaném modelu dochézelo ¢astéji k chybé II. druhu (37krat)
oproti chybé I. druhu (3krat). V modelu navrhovaném touto funkei castéji dochdzi k
chybam I. druhu(7krat) oproti chybé II. druhu (1krét). Cutoff naseho modelu je tak
nastaven mnohem mirnéji pro klienty a do naseho portfolia se dostanou i defaultni kli-
enti. Model uzivany puvodné byl nastaven piisné a do portfolia spole¢nosti poustél méné

defaultnich klientu, ovsem také na tkor klientu, ktefi se projevili jako bonitni (chyba

I1. druhu).

Navrzeny model tak otestujeme jesté na validac¢nich datech. Pro validaci tohoto modelu

nam zbyl jiz jen soubor o rozsahu 58 pozorovani. Validaci modelu provedeme v matlabu,
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skript pro validaci je ulozen na piilozeném CD, slozka Matlab, soubor consumersSCvali-
dace.m. Puvodni model na validaénich datech dosahuje tspésnosti 93,1 %, kdy je spravné
predpovézeno 54 z 58 pripadu, stejné tspésnosti na validacnich datech dosahuje i model

po odstranéni nevyznamnych proménnych.

5.5 Vyhodnoceni modelu Obchodni spole¢nosti

Vsechny podklady k modelu scoringu Obchodni spolec¢nosti jsou na prilozeném CD

ve slozce company.

Datovy soubor obsahuje celkem 433 pozorovani. V této skupiné zdkazniki nastal de-
fault90 celkem 12krat a default30 celkem 31krat, 186 klientu z toho bylo schvéleno az
pracovniky CRM, tj. poté, kdy byli skérovaci funkei vyhodnoceni jako nebonitni. Z toho
jen u 8 z nich skutecné doslo k defaultu90 a 21 potom k defaultu30. S ohledem na to,
ze cely model stavime na defaultu30, udéldme si zhodnoceni pravé jen pro default30.

Celkové vyhodnoceni chyb I. i II. druhu je v tabulkach nize:

Odhad—Skutecnost 1| 0 | Pocet odhadi
1 default 21 | 165 186
0 bonitni klient 10 | 237 247
Pocet skutecnych jevia | 31 | 402 433

Tabulka 5.25: ﬁspéénost modelu Spoleénost

Uspéénost pouzivaného scoringu je tedy 59,58 %, kdy sprdvné bylo predpovézeno
258 ze 433 piipadu. Chyba II. druhu se zde vyskytuje 165krat, kdy u klienta nebyla
zamitnuta hypotéza Hy (default klienta), a¢ ta neplatila. Chyba I. druhu se zde vysky-
tuje 10krat, kdy byla naopak zamitnuta hypotéza Hy, ac¢ platila a default nastal.

V modelu scoringu pro obchodni spole¢nosti financ¢ni instituce pouziva celkem 9 nezavisle
proménnych, bohuzel ani u tohoto segmentu nebyla data k proménné platebni moralka
radné ukladana, pricemz stejné plati, ze zde byla ménéna metodika ziskavani této hodnoty
a hodnoty ziskané stejnym procesem neni mozné nikde zpétné dohledat ani dopocitat,

proto je nutné tuto proménnou vyloucit rovnou ze souboru. Vyhodnocovat tak budeme
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model scoringu s proménnymi, jimz spole¢nost stanovila bodovy rozsah uvedeny v ta-
bulce 5.21. Veskera data k této funkci jsou dostupna na ptilozeném CD, ve slozce com-

pany, souboru companies.xIsx.

Proménna Bodovy rozsah
Vlastni kapitdl/Bilan¢ni suma VKB 0—15
Obrat 0—10
EcoRatio 0—20
Stari spolecnosti DP 0—20
Z&aloha 0—40
Trvani smlouvy T'S 3—15
ObjektRisiko ObR 0—20
Staif objektu SO 4 — 20

Tabulka 5.26: Nezavislé proménné - scoring Obchodni spole¢nost

Poté se opét musime vénovat popisu vztahu mezi proménnymi. Mezi jednotlivymi
proménnymi byla rozpoznana korelace, ktera byla ovéfena testem multikolinearity.
Na zékladé Farrarova-Glauberova testu definovaného predpisem 3.6 byla na hladiné
vyznamnosti 5 % zamitnuta hypotéza Hy, Ze se parové koeficienty vyznamné ne-
odlisuji od nuly. Hodnota testovaciho kritéria = 924,823 je vétsi nez tabelovana hodnota
95 %kvantilu x* rozdéleni (priblizné 16,7). Sila kolinearity byla zméfena prostrednictvim

Variance Inflation Factor:

Kolinearita | ObR | SO Zaloha | TS DP Obrat | VKB | EcoRat
VIF 1,28 | 1,23 | 1,47 | 1,14 | 1,10 | 1,70 | 2,77 | 3,34

Tabulka 5.27: Mira kolinearity proménnych Obchodni spolec¢nost

Jelikoz mira kolinearity je opét nizsi nez 10 nebudeme provadét zadnou transformaci
proménnych, ale ani zde bychom pii hodnoceni vysledku neméli zapominat na mozny

vliv korelaci mezi proménnymi a jejich linearnimi kombinacemi.

Nyni muzeme odhadnout parametry §; jednotlivych proménnych funkce scoringu obsa-
hujici veskeré vstupni proménné. Odhad parametru je opét proveden v software gretl,

kde je stanoven zaroven odhad chyb parametru (SE), spoc¢ten Walduv test a p-hodnota
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prislusejici odhadum jednotlivych parametru. Skript pro vypocet soubor LOGITcom-
pany.inp, stejné jako vystup skriptu v textovém formatu LOGITcompany.txt lze nalézt
na prilozeném CD, slozka company. Ze vSech nasich proménnych dostaneme tak rovnici

scoringu:

logit[r(D30)] = —1,232—0,014- ObR — 0,019 - SO — 0,037 - Z—
—0,229-T7S5 —0,047- DP 41,380 - Obrat + 0,173 - VKB—
—0,143 - EcoRat

Podminéné pravdépodobnosti (nastéani defaultu) dopocteme dle vzorce:

1

m(D30) = 1+ e (ogitfn(@))

Hodnoty kritérii k posouzeni kvality tohoto modelu jsou:
L = —51,569 AIC =121,138 SC = 153,656

Také v tomto modelu je p—hodnota testu pro jednotlivé proménné nékolikrat vyssi nez do-
porucovanych 10 %, odhady chyb jednotlivych proménnych jsou navic ¢asto vyrazné vyssi
nez samotny odhadly parametr. Proto z naseho modelu opét odstranime nevyznamné
proménné, jejich odstranéni opét budeme provadét postupné od proménnych s nejvyssi

p-hodnotou.
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Vyhodnoceni modelu se vSemi proménnymi

Test pomérem vérohodnosti AIC 121,138

SC 153,656
Odstranéna proménna | Odhadf; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
ObjektRiziko(ObRisk) —0,014 | 0,079 —0,178 | 0,859
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné ObRisk
Test pomérem vérohodnosti AIC 119, 160

SC 148,065
Odstranéna proménna | OdhadfB; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Stari objektu(SO) —0,024 | 0,068 —0,353 | 0,724
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné SO
Test pomérem vérohodnosti AIC 117,293

SC 142,584
Odstranéna proménna | Odhadf; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Stari spolecnosti (DP) —0,044 | 0,038 —1,152 ] 0,249
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné DP
Test pomérem vérohodnosti AIC 116,721

SC 138,340
Odstranéna promeénna | OdhadpB; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
Zdloha Z —0,033 | 0,025 —1,330 | 0,184
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné Zaloha
Test pomérem vérohodnosti AIC 116,439

SC 134,504
Odstranéna promeénnd | OdhadpB; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
VK Bilance VKB 0,149 0,097 1,526 | 0,127
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné VKB
Test pomérem vérohodnosti AIC 116, 302

SC 130, 754
Odstranéna promeénnd | OdhadpB; | Chybaodhadu | Wald | p — hodnota
EcoRatio —0,031 | 0,045 —0,707 | 0,480
Vyhodnoceni modelu po odstranéni proménné EcoRatio
Test pomérem vérohodnosti AIC 114,765

SC 125,605

Ostatni proménné maji p-hodnotu mensi nez 0,10

Tabulka 5.28: Postupné odstratioddni nevyznamnych ; - Spolecnost




Néami vytvorena funkce scoringu by tak vedle proménné obsahovala jen dvé nezavisle

proménné a byl by pro ni platny nésledujici predpis funkce:
logit[mr(D30)] = —2,652 —0,285-7S + 1,446 - Obrat

U tohoto modelu je tedy nutno se také zamyslet nad ekonomickym vyznamem daného
modelu a pfemyslet, zda neni vhodné zachovat v modelu vice proménnych, a¢ pre-
dikéni schopnost nami vytvoreného modelu je stejnd jako modelu se vSemi vstupnimi
proménnymi. Z predpisu funkce navic vidime ekonomicky nelogickou pozitivni zavislost
vysSe obratu a logitu, tj. dle nami vytvorené funkce je vice pravdépodobné, ze nastane

default u subjektu, ktery ma vyssi obrat.

Po projiti celého vypoctu eliminace proménnych stanovime jako p — hodnoty testu
vyluc¢ovanych proménnych 20 % , v modelu tak ztustanou vedle proménné Trvani Smlouvy
a Obrat zachovany i proménné Zaloha, VK Bilance a EcoRatio a predpis modelu logitové

regrese vypada nasledovneé:

logit[r(D30)] =-1,837—-0,033-Z — 0,258 -TS—
—0,142 - EcoRatio + 1,380 - Obrat + 0,166 - VKB

Vidime opét pozitivni zavislost mezi defaultem a obratem spole¢nosti, coz se nejevi prilis
ekonomicky logické. Nelogicky odhad defaultu spole¢nosti ve vztahu k jeho obratu byl
zpusoben defaultem spolecnosti s vysokym obratem, které mély ve zkoumaném portfoliu
vice smluv, kde tak nastal default. S ohledem na §ifi naseho vzorku a poméru defaultu

v ném, ovlivni krach vyznamného klienta cely model.

Kvili nestejnému trendu jednotlivych proménnych je nejednoznaé¢ny i vypocet maximalni
binaci proménnych s negaivnim trendem a proménnych s pozitivnim trendem limituji

i sledovéani zavislosti pravdépodobnosti na hodnotach vstupnich proménnych.

Diky vlivu jednoho subjektu na vysledky naseho modelu, nelze tento povazovat za model
s predikéni schopnosti, a¢ vyhodnotime-li tispéSnost modelu na testovacich datech po
odstranéni nevyznamnych proménnych (na hranici p — hodnoty 20 %), dostavame se na

hodnotu 93,4 % odhadnutych chovani, shrnut{ je v nésledujici tabulce 5.29:

78



Odhad—Skutecnost 1 | 0 | Pocet odhadi
1 default 210 2

0 bonitni klient 18 | 254 272
Pocet skutecnych jevia | 20 | 254 274

Tabulka 5.29: Uspéénost modelu Spole¢nost - na testovacich datech

Predikéni schopnost naseho modelu je tedy 93,4 %, spravné bylo predpovézeno 256 z 274
pripadu v souboru dat. Chyba II. druhu se zde vyskytuje Okrat, Vsichni klienti zamitnuti
scoringem, tak byli skutecné defaultni, scoring nezamitl nikoho, u koho poté default
skuteéné nenastal, tj. u klienta nebyla zamitnuta hypotéza Hy (default klienta), a¢ ta ne-
platila. Chyba I. druhu se zde vyskytuje 18krat, kdy byla naopak zamitnuta hypotéza H,

ac¢ platila a default nastal.

Zatimco v puvodné pouzivaném modelu dochézelo castéji k chybé II. druhu (165krét)
oproti chybé I. druhu (10krédt). V modelu navrhovaném touto funkei byla chyba II. druhu
zcela eliminovana. Cutoff naseho modelu je s ohledem na vstupni proménné nastaven
mirné pro klienty a do portfolia se dostanou i defaultni klienti. Z duvodu nizké default-
nosti ve sledovaném souboru dat, tak scoring, ktery uvér poskytne témeér kazdému, do-
sahuje vysoké celkové predikéni tspésnosti. Model uzivany puvodné byl nastaven ptisné
a do portfolia spolecnosti poustél méné defaultnich klientu, ovsem také na tkor klientu,

ktefi se projevili jako bonitni (chyba II. druhu).

Pro validaci modelu Spolecnosti pak vyuzijeme opét software Matlab, kde spustime skript
companiesSCvalidace ulozeny na ptilozeném CD, ve slozce Matlab. Valida¢ni soubor dat
dosahuje rozsahu 159 pozorovani a jsou na ném otestovany vsechny tii modely vyuzivané

k popisu scoringu Spolecnosti v této kapitole.

Puvodni model se vSemi vstupnimi proménnymi na valida¢nich datech dosahuje
uspésnosti 93,1 %, kdy je spravné predpovézeno 148 ze 159 piipadu, stejné tspésnosti
na valida¢nich datech dosahuje i model, u néhoz jsme pro odstranéni nevyznamnych
proménnych pouzili hraniéni p — hodnotu 20 %. Model, kde jsme proménné odstranovali
jako nevyznamné az do doby, dokud se v ném nevyskytovaly jen takové, jejichz p—hodnota

s/

ze 159 piipadu spravné, tedy dosahuje uspésnosti 92,45 %.
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5.6 Shrnuti aplikaéni ¢asti

Na tomto misté bychom méli zhodnotit jednotlivé scoringové funkce, které byly v této
kapitole zpracovany a navrhnout pripadné dalsi postup vedouci ke zlepSenti jejich predikéni

schopnosti.

Scoring segmentu Zivnostnik dosahoval pivodni dspésnosti 74,25 %. Pii hodnoceni tohoto
segmentu jsme puvodné pouzivali funkci obsahujici 8 proménnych, z toho 5 proménnych
popisujicich vlastnosti poptavaného produktu a 3 popisujici vlastnosti zddajiciho klienta.
Funkce scoringu, kterou jsme nad témito daty vytvorili prostredncitvim logitové regrese,

pak vypadala nasledovneé:

logit[m(z)] = 3,083+0,025- ObR — 0,042 - SO — 0,083 - Z—
~0,195-T'S — 0,075 - DP — 0,029 - Obrat + 0,053 - Zisk — 0,002 - PM

Vidime, ze v tomto modelu vSechny proménné nenabyvaji stejného trendu, proménna
ObjektRisiko a proménnd Zisk ma stejny trend se zavisle proménnou logit. U proménné
ObjektRisiko, ktera je vytvorena uméle, muze byt tento stav logicky oduvodnitelny,
u promeénné Zisk, jejiz kodové hodnoceni roste s rostoucim rocnim Ziskem zivnostnika jiz
tento vysledek ovsem logicky piilis neni, znamend totiz, ze ¢im vysstho Zisku Zivnostnik

dosahuje, tim spise u néj nastane default a je tak povazovan za méné uvéruschopného.

Neékteré proménné vsak byly na zakladé testu vyznamnosti jejich parametru (testujicich
hypotézu Hy, ze parametr je nulovy proti alternativé, Ze hodnota parametru je ruznd
od nuly) oznaceny za nevyznamné a z modelu odstranény, parametry byly odstranovany,
dokud jejich p-hodnota byla vyssi jak 0,1. Dostali jsme tak novy model scoringu
Zivnostnik, ktery jiz obsahoval jen 4 nezévislé vstupni proménné a jehoz rovnice méla

tvar:
logit[ﬂ(x)] =2,75-0,074-7Z—-0,196-TS — 0,084 - DP — 0,061 - Zisk

Vidime, ze v tomto modelu scoringu jiz maji veskeré vstupni proménné stejny trend,
zavislost logitu na nich je negativni, ¢im vyssi hodnoty dosahuji jednotlivé proménné,
tim nizsi hodnoty dosahuje logit a tedy také tim mensi je odhadovana pravdépodobnost
defaultu klienta. V tomto modelu byly zachovany dvé proménné popisujici vlastnost pro-
duktu - zéloha a délka trvani smlouvy a dvé proménné hovorici o vlastnostech zadatele

klienta - zisk a doba podnikani. V praxi je tento model scoringu neakceptovatelny prave
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pro nizky pocet proménnych, které obsahuje, zejména poté o vlastnostech klienta, posky-

tovatel uvéru si nedokaze predstavit model scoringu bez vyuziti proménné Obrat.

Navrhovany model scoringu pro zvoleny cutoff dosahoval tspésnosti 86,7 %, na va-

lida¢nich datech pak dspésnosti 88,4 %.

Scoring segmentu Spotfebitel dosahoval puvodni uspésnosti 74,68 %. Nutno vsak
pripomenout, ze datovy soubor pro cely segment obsahoval jen 158 pozorovani. Puvodné
scoring obsahujici 9 proménnych, z toho 5 proménnych popisujicich vlastnosti zadatele
a 4 popisujici vlastnosti nabizeného produktu. Funkce scoringu pro tyto proménné byla

nasledujici:

logit[m(D30)] = 7,701 — 0,026 - ObR — 0,260 - SO — 0,094 - Z — 0,247 - T.S—
—0,042 - Vek — 0,069 - VZ — 0,335 PZ + 0,045 - DPP — 0,099 - RSRP

Vidime, ze v tomto modelu ma jedina proménnd Délka pracovniho pomeéru stejny trend

se zavisle proménnou logit. U této proménné tento vyvoj taktéz neni logicky ocekavany.

I zde byly proménné na zdkladé testu nevyznamnosti jejich parametri oznaceny
za nevyznamné a z modelu odstranény, parametry byly odstranovany, dokud jejich p-
hodnota byla vyssi jak 0, 1. Novy model scoringu Spotiebitele obsahoval jen 5 nezavislych
vstupnich proménnych, z nichz dvé hodnoti vlastnosti klienta a ti poté popisuji vlastnosti

finan¢éniho produktu, rovnice tohoto modelu je pak dana predpisem:

logit[m(D30)] = 6,928 — 0,261 - SO — 0,096 - Z — 0,245 - T.5—
—0,305- PZ — 0,090 - RSRP

Vidime, ze v tomto modelu scoringu jiz maji veskeré vstupni proménné stejny trend,
zavislost logitu na nich je negativni, ¢im vyssi hodnoty dosahuji jednotlivé proménné,
tim nizsi hodnoty dosahuje logit a tedy také tim mensi je odhadovana pravdépodobnost
defaultu klienta. V praxi by i pro tento model scoringu bylo vyzadované, aby obsahoval

vétsi pocet proménnych, zejména poté o vlastnostech klienta.

Navrhovany model scoringu pro zvoleny cutoff dosahoval tspésnosti 92,0 %, na va-

lida¢nich datech pak dspésnosti 93,1 %.

Scoring segmentu Spolec¢nost dosahoval puvodni uspésnosti 59,58 %. Ani datovy sou-
bor pro tento segment vsak nebyl ptilis rozsahly, dalsi nevyhodou tohoto segmentu byl

fakt, ze se v ném castéji vyskytovali zakaznici, ktefi méli vice nez jednu smlouvu, jejich
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chovani (default), pak vyrazné ovliviiovalo defaultnost pro cely segment. Puvodné scoring
obsahujici 8 proménnych, z toho 4 popisuji vlastnosti zadatele a 4 vlastnosti nabizeného

produktu. Funkce scoringu pro tyto proménné byla nasledujici:

logit[r(D30)] = —1,232—0,014- ObR — 0,019 - SO — 0,037 - Z—
—0,229-TS5 —0,047- DP 4+ 1,380 - Obrat + 0,173 - VKB—
—0,143 - EcoRat

Vidime, ze ani v tomto modelu nemaji veskeré proménné stejny trend (tato vlastnost
neni obecné u modelu logitové regrese vyzadovana, ale u kédovanych hodnot proménnych
v modelu scoringu se tato vlastnost predpokladd). Opa¢ny nez predpokladany trend se
vyskytuje u proménné Obrat a Vlastni kapital/Bilance, bilanci je zde myslena bilanéni

suma dané spolecnosti za predchozi icetni obdobi.

I zde byly nékteré proménné oznaceny za nevyznamné a z modelu odstranény, ¢imz mohl
byt postupné zménén i trend jednotlivych proménnych. Parametry byly v tomto ptripadé
odstranovany, dokud jejich p-hodnota byla vyssi jak 0,2. Pii vyuziti standardni vyse
p-hodnoty 0,1 byl dosazen model, ktery obsahoval jen dvé vstupni proménné. Uzivani
takového modelu muselo byt logicky zamitnuto a odstranéni proménnych bylo nasledné
provedeno znovu jen do urovné p-hodnoty 0, 2. Novy model scoringu Spole¢nost obsahoval
jen b nezavislych vstupnich proménnych, z nichz dvé hodnoti vlastnosti klienta a tii poté

popisuji vlastnosti finanéniho produktu, rovnice tohoto modelu je pak dana predpisem:

logit[m(D30)] =-1,837—-0,033-2Z —0,258-TS—
—0,142 - EcoRatio + 1,380 - Obrat + 0,166 - VKB

Vidime, ze v tomto modelu scoringu se opét vyskytuji dvé proménné, které maji ne-
logicky trend vuci logitu. Logit je pozitivné zavisly na proménnych Obrat a Vlastni
kapitél /Bilanéni suma. Tento stav je nelogicky, nebot i{kd, Ze ¢im vyssich hodnot dané
proménné nabyvaji, tim vyssich hodnot nabyva také logit a na zdkladé néj predikovana
pravdépodobnost defaultu. Tento vztah mezi ekonomickymi ukazateli spole¢nosti a de-
faultem byl zpusoben vyskytem vétsiho klienta v daném vzorku, jehoz default ovlivnil

cely segment.

Z vyse uvedenych logickych duvodu, tak navrhovany model scoringu neni vhodné apli-
kovat, a¢ pro zvoleny cutoff dosahoval dspésnosti 93,4 %, na validac¢nich datech pak

uspésnosti 93,1 %.
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Porovnavali-li bychom jednotlivé modely jen podle dosazené predikéni tspésnosti, vy-
hodnotili bychom jako nejlepsi model scoringu navrhovany pro Spole¢nosti, nebot dosa-
huje dspésnosti vetsi nez 93 %. Tento vysledek vsak nemuzeme povazovat za dostacné
vypovidajici. V tomto segmentu bylo ve vstupnich datech obsazeno nejmensi propor-
cionalni mnozstvi defaultu, 31 defaultu ze 433 pozorovani predstavujici jen 7,15% vyskyt
defaultu ve sledovaném souboru. Uréili-li bychom, ze kazdy klient bude bonitni, dosahu-
jeme uspésnosti v predikei také témer 93 %. Dulezité je tedy také sledovat, kolik defaultu
bylo na zékladé naseho modelu predikovano, zde dosahujeme na testovacich datech hod-

noty 2 z 20, tedy je spravné predpovézeno jen 10 % defaultnich klientu.

U scoringu Spottebitele, kde hodnota scoringu taktéz dosahuje vysoké tspésnosti, je poté
jen necelych 10 % defaultnich klientu ve sledovaném souboru dat, tento soubor dat navic
nedosahuje ani patticného rozsahu. Spravné predpovézené tu byly dva defaulty z 9, coz
vypovida o vyssim procentu spravné predpovézenych defaulti nez u modelu Spolecnosti,
presto ani u tohoto modelu nelze predpoklddat silné predpovidaci schopnosti do bu-

doucna, nebot je cely odhadnut na zédkladé izkého zédkladniho souboru.

Scoring Zivnostnika pak obsahuje vyssi vyskyt defaultu klienta oproti difve uvedenym
modeltim. Celkem se v 769 pozorovanich vyskytl default 100krat, v testovacich datech
pro vytvoreni modelu pak bylo 65 defaultu na 450 pozorovani, 14,44% vyskyt defaultu
ve sledovanych datech. Nami navrhovany model scoringu pak dosahuje tspésnosti pti
stanovené hladiné cutoff 0,5 86,7 %. Uspéénost modelu i v tomto ptipadé vyrazné zvysuje
jeho schopnost predpovidat bonitniho klienta, oproti jeho schopnosti predpovidat klienta
defaultniho, ten byl na zakladé modelu spravné predikovan jen v 9 piipadech z 65, 4krat
byl naopak default predikovan aniz by nastal, tedy jen 4krat doslo k chybé II. druhu
a bbkrat doslo k chybé 1. druhu.

Maly pomér vyskytu defaultu ovSem zpusobuje, ze ani zménou cutoff nedosahneme
vyrazné lepsich vysledki. Pti stanovené hranici cutoff na 0,45 dosahuje model spésnosti
87, 56 %, zpusobené prave vétsi dspésnosti v predikei defaultu. Snizujeme-li cutoff vice
(o dalsich 0,05) lepsich vysledku jiz nedosdhneme, nebot nam vyraznéji vzroste chyba
I. druhu nez kolik je spravné predpovézeno defaultu. Zvysujeme-li cutoff k 1, od hod-
noty 0,7 pozorujeme, ze uz se celkova uspésnost modelu vubec neméni, 65krat nastane
chyba 1. druhu, to znamen4, ze ani jeden default z testovaciho souboru neni predpovézen
spravné a vsichni klienti jsou vyhodnoceni jako bonitni. Testovani nastaveni ruzné hod-

noty cutoff je provedeno v matlabu, skripty s jednotlivymi hrani¢nimi cutoff jsou ulozeny
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na prilozeném CD, slozka Matlab, jednotlivé soubory pak maji nazvy enterprSC01.m az

enterprSC09.m dle stanovené hodnoty cutoff.

Vidime, ze ve vSech modelech scoringu byly zachovany proménné Zaloha a Trvani
smlouvy, tyto ve vSech také obecné splinuji negativni trend vuéi logitu. Tyto dvé proménné
vypovidajici o vlastnostech produktu se tak jevi jako proménné s nejlepsi vypovidaci hod-
notou o defaultnosti klienta bez rozliseni do jakého segmentu ho zaradime. Podivame-li se
blizeji na tyto proménné vidime, ze jejich hodnoty nevypovidaji jen o produktu, ale skryteé
i o vlastnostech klienta, u nichz opravdu dle praxe na segmentu nezalezi. Klient platici
vysokou zalohu a tedy majici k dispozici penézni prostiedky je vyhodnocovan jako bo-
nitni a stejné tak klient, ktery si pujcuje jen na kratkou dobu je dle téchto funkei scoringu
hodnocen jako ten, u néhoz je default predikovan s mensi pravdépodobnosti. U ucelového
financovani se v kratkodobych zavazcich mohou skryvat i kratkodobé prondjmy, u nichz
subjekt pokryva jen své kratkodobé potieby a své zavazky, i diky zajisténi tohoto typu

financovani, v praxi plni témér vzdy.

Kvuli nedostupnym datim jsme bohuzel nemohli navrhnout model pracujici i s jinymi
proménnymi nez které byly jiz ve scoringu vyuzivany. Proto se na tomto misté zamyslime

nad teoretickymi moznostmi rozsiteni modelu scoringu z obecné dostupnych dat.

Nejvice 1ze v tomto smyslu rozvinout asi model Spotiebitele, ve kterém lze uzivat ruzné
udaje o zadateli dostupné z vetejné pristupnych zdroju. Velmi zadané pro tuto oblast
by byl ptistup do centralni databaze bank, kde jsou ukladany uidaje o predchozi platebni
moralce zadatele i z jinych zavazki. Model spottebitele u jinych poskytovatelu tvéru zpra-
vidla pracuje s proménnou dalsi zavazky spotiebitele, informace o tomto ukazateli jsou
dostupné taktéz v centralni databazi bank. Nas model obsahuje jen pomér mezi splatkami
a piijmem zadatele, aniz by zohlednil zadatelovy jiné zavazky. Dalsim vyhodnocovanym

kritériem byva pocet ¢lenit domécnosti ¢i vyzivovanych osob.

U modelu scoringu Spolec¢nosti lze pak doporucit vice pracovat s ekonomickymi uka-
zateli vyskytujicimi se v ucetnich vykazech obchodnich spolecnosti a vytvorit z nich
néjaké pomeérové ¢i jinak trasformované proménné (mezi ekonomickymi ukazateli se d4
predpokladat vysoka zavislost, proto je nutné tyto pred zahrnutim do modelu scoringu

néjak upravit).

Pro model scoringu Zivnostnik pak lze doporuéit piistup nékde na pomezi Spoleénosti

a Spotiebitele, vice se klanici spie ke Spoleénosti, a tedy i u Zivnostnika se zaméfit
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primarné na jeho ekonomické ukazatele, u tohoto segmentu se jevi také jako vhodné
sledovat zameéteni ¢innosti Zivnostnika a jeho vztah k zamyslenému financovani, ¢i se

zajimat o podnikatelské plany, zakézky, renome apod. tohoto segmentu.
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Kapitola 6

Zaver

V diplomové praci byl popsan zpusob hodnoceni bonity klienta a posouzeni jeho
uvéruschopnosti z pohledu poskytovatele ivéru, pii zpracovani této prace tak musel byt
v obecné roviné kladen duraz na to, jaka data jsou poskytovateli ivéru o zadateli ivéru

Znama.

Po shrnuti teoretickych predpokladi k vyhodnocovani uvérového rizika poskytovatele
uvéru zejména se zameéfenim na scoring byly vymezeny statistické nastroje, které se
poskytovateli ivéru nabizi k aktivnimu fizeni jeho tuvérového rizika metodou scoringu.
Hlavni pozornost byla poté vénovana logitové regresi, tato metoda byla pro lepsi

predstavivost porovnavana s linearni regresi.

V aplika¢ni ¢asti prace byl poté vyhodnocen model scoringu pouzivany aktivné na trhu.
Celkem byly zhodnoceny tii modely scoringu vyuzivané pro ruzné segmenty klientt -
zivnostnika, soukromou osobu a spolecnost. Hlavni pozornost byla poté upfena na model

scoringu Zivnostnik.

Pted samotnou aplikaci logitové regrese je nutné nejprve zanalyzovat jednotlivé vstupni
proménné, tento tikol byl v této praci limitovan poskytnutim jen kédovanych (bodovych)
hodnot jednotlivych vstupnich proménnych. Veskerd vstupni data a vztahy mezi nimi
byla tak posuzovana jen na zékladé kédovanych hodnot. Pro kédované proménné byla
posouzena i nezavislost jednotlivych vstupnich proménnych jakozto predpoklad uziti logi-
tové regrese. Vliv kédovanych hodnot a jejich vztahu vuci predikovanému defaultu klienta

byl vyhodnocen pro scoring Zivnostnik.
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Pii zpracovani modelu scoringu byly odhadnuty parametry jednotlivych vstupnich
proménnych vcéetné odhadnuti chyb téchto odhadu (SE). Nésledné byla otestovana
vyznamnost jednotlivych parametru a proménné, jejichz parametry byly oznaceny
nevyznamnymi, byly odstranény z modelu. Pro takto nové vytvoreny model byly pa-
rametry odhadnuty znovu a na zavér byla vyhodnocena kvalita jednotlivych modelu
prostfednictvim kritérii vybudovanych na vérohodnostni funkci. Scoring Zivnostnik byl
poté jesté jednou vytvoren pomoci Stepwise analyzy, pficemz za potencionalni proménné

byly povazovany veskeré proménné vyuzivané ve scoringu spole¢nosti.

Navrhované modely scoringu dosahovaly vysoké predikéni tspésnosti, kolem 90 %. Je
nutné si uvédomit, ze toto bylo zpusobeno nizkym vyskytem defaultu (okolo 10 %)
v zakladnim souboru dat, proto i model, ktery by vyhodnotil vS§echny klienty jako bonitni
by dosahoval takto vysoké tspésnosti, i kdyz jim dosahované vyysledky by v praxi nebyly
zadouci, nebot portfolio poskytovatele ivéru by se plnilo defaultnimi klienty. U modelt je
proto nutné sledovat vyskyt jednotlivych druhu chyb a korigovat jejich vyskyt v zavislosti
na ucelu pouziti scoringu (opacéné tendence chceme-li nérust portfolia oproti situaci, kdy

primarné chceme snizit defaultnost portfolia).
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Priloha A

Scoring zivnostnik

Nazev proménné a jeji skutecné hodnoty Koédovani

Zisk v tis. K¢ (za predchozi tGcetni obdobi)

X je nezndmé nebo X < 50

0<X <50 4
50 < X < 150

150 < X < 250 12
250 < X < 500 16
500 < X 20
Obrat v tis. K¢ (za pfedchozi ti¢etni obdobi)

X je neznamé 0
X < 1000 2
1000 < X < 2500 )
2500 < X < 6000 10
6000 < X < 12000 15
12000 < X < 20000 20
20000 < X 25

Tabulka A.1: Proménné vystupujici v scoringu zivnostnika - 1. ¢ast



Nazev proménné a jeji skutecné hodnoty | Kédovani
Délka podnikani

X <1

1< X <50 4
2< X <150

4 < X <250 12
8 < X <500 16
12< X 20
Platebni moralka

X <1 30
1< X <4 27
4<X <8 22
8< X <13 18
13< X <21 12
21 < X <30 6
30 < X nebo novy klient 0

Tabulka A.2: Proménné vystupujici v scoringu zivnostnika - 2. ¢ast
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Nazev proménné a jeji skutecné hodnoty | Kédovani
Zaloha %

X <5 0
5 <X <10 10
10 < X <20 20
20 < X <30 25
30 < X <40 30
40 < X <55 35
55 < X 40
Délka trvani smlouvy

X <12 15
12< X <36 12
36 < X <48 9
48 < X <60

60 < X 3
ObjektRisiko

X =15 20
X =20 17
X =25 13
X =30 9
X =35 6
X =40 3
X =50 0
Stari objektu

X=0 10
0<X <1 13
1< X <3 20
3< X <5 15
D< X <8

8§ <X 4

Tabulka A.3: Proménné vystupujici v scoringu zivnostnika - 3. ¢ast
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Priloha B

Zdrojovy kéd matlabu

B.1 Odhad parametrit a vyhodnoceni tispéSnosti

modelu

% 0Odhad parametru a vyhodnoceni tsp&snosti modelu
% Author: Jana Tikalova
%Ukazka skriptu matlabu pro jeden zvoleny model, chcete-li si danj skript v matlabu pustit,\\

%pouzijte skript uloZenj elektronicky v p¥iloze této prace.

clear;clc;
data=importdata(’vstup_enterpr.xls’);
D30=data.data(:,1);
D90=data.data(:,10);
ObjektRisiko=data.data(:,2);
StariObjektu=data.data(:,3);
Zaloha=data.data(:,4);
TrvaniSmlouvy=data.data(:,5);
DelkaPodnik=data.data(:,6);
Obrat=data.data(:,7);
Zisk=data.data(:,8);
PlatebniMoralka=data.data(:,9);

% Model 1 D90

y = D90;

y(D90>1) = 0;

x=[0bjektRisiko StariObjektu Zaloha TrvaniSmlouvy DelkaPodnik Obrat Zisk PlatebniMoralkal;
[b,dev,stats]=glmfit(x,y, ’binomial’,’link’,’logit’);
disp(’odhady koeficientu’)

disp(b)

sance=exp (b)

rozdil_sance=sance-1

save datal b;
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% Usp&3nost navrzeného modelu
yfit=glmval(b,x,’logit’);
y_nonan=y(~isnan(yfit));
yfit_nonan=yfit(~isnan(yfit));
success=zeros (length(yfit_nonan),1);
success(yfit_nonan>0.5)=1; Jzde je nastavena pravdépodobnost CUTOFF
decl=zeros(length(yfit_nonan),1);
decl(success==y_nonan)=1;
disp(’uspesnost modelu’)
disp(’spravne’)

disp(sum(decl))

disp(’spatne’)
disp(length(yfit_nonan)-sum(decl))

% Dosazeni do logitové funkce

disp(’priklad 1°)

logit=[9 10 25 12 20 0 0 O0]*b
ppst=glmval (b, [9 10 25 12 20 0 0 0],’logit’)
max_ppst_idx=find(yfit==(max(yfit)));
min_ppst_idx=find(yfit==(min(yfit)));



B.2 Validace testu

clear;clc;

data=importdata(’validace_enterp.xls’);
D30V=data.data(:,1);
D90V=data.data(:,10);
ObjektRisikoV=data.data(:,2);
StariObjektuV=data.data(:,3);
ZalohaV=data.data(:,4);
TrvaniSmlouvyV=data.data(:,5);
DelkaPodnikV=data.data(:,6);
ObratV=data.data(:,7);
ZiskV=data.data(:,8);
PlatebniMoralkaV=data.data(:,9);
load datail;

% Model 1 D30

yV30 = D30V;
yv30(D30V>1) = 0;
yVo0 = D90OV;

yv90(D90oV>1) = 0;
x1V=[0bjektRisikoV StariObjektuV ZalohaV TrvaniSmlouvyV DelkaPodnikV ObratV ZiskV PlatebniMoralkaV];
x2V=[ZalohaV TrvaniSmlouvyV DelkaPodnikV ZiskV];

yVfit=glmval(bl,x1V,’logit’);
disp(yVfit);
yV_non=yV30(~isnan(yVfit));
yVfit_non=yVfit(“isnan(yVfit));
disp(yVfit_non);

success=zeros (length(yVfit_non),1);
success(yVfit_non>0.5)=1;
decl=zeros(length(yVfit_non),1);

decl(success==yV_non)=1;

disp(’uspesnost na validacnich datech DEFAULT 30 ppst 0,5 model 1°)
disp(’spravne’)

disp(sum(decl2))

disp(’spatne’)

disp(length(yVfit_non2)-sum(decl2))

disp(’uspesnost \%’)
disp(sum(decl)/(sum(decl)+length(yVfit_non)-sum(decl)))
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Priloha C

Jednoduchy manual programu

Gretl - spusténi skriptu

C.1 Co je Gretl?

Nazev programu Gretl je zkratkou vychézejici z Gnu Regression, Econometrics and Time-
series Library. Jedna se o software, ktery obsahuje zakladni jednoduse aplikovatelné eko-
nometrické nastroje. Tento software je volné dostupny a lze ho zdarma stahnout z in-
ternetové adresy: gretl.sourceforge.net. Na této strance je také mozné najit podrobny

manudl k celému software.

Gretl je mozné vyuzivat k celé fadé analyz dat véetné ¢asovych tad. Tento software dokaze
pri svych vypoctech pouzivat nejen analytické postupy, ale vyuziva i iterac¢ni algoritmy.

Vystupy z tohoto programu lze generovat do formatu .txt, .rtf ale i LaTexu.

C.2 Instalace a zakladni ovladani programu

Instalace programu probihé standardné prostirednictvim privodce instalaci, 1ze doporucit
ponechat veskera nastaveni na prednastavenych hodnotéch, vyhneme se tak moznym

pripadnym problémum a nutnosti doinstalovat nékteré doplnky dodatecné.
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Gretl lIze pak ovladat trojim ruznym zpusobem, krom nejsnazsitho ovladani
prostfednictvim grafického uzivatelského rozhrani (GUI), lze gretl ovlddat konzoli

na psani kodu a systémovym piikazovym fadkem.

C.3 Spusténi skriptu

Skript spustim prostiednictvim GUI: Soubor — Scriptové soubory — Soubor uzivatele. . .

— a na disku vyberu soubor se skriptem, ktery chci spustit.

Nl ‘Soubor  Mastroje Uata fLobrazit® Phdst  Mybér HProménna del  Mapovéda

Otevfit data »

1
%‘ifa SR At
s
el |
i
[T Mowy soubor dat el
Pracovni adreséf...
Senptove coubory * | [ Soubor ugivatele..
; v~
Shuiony felace [ Dokinny ok,
Databaze K
™ #is »
Soubory funked p:| (7] Bovysknpt
o] Odsjic CtriaX L. logitENT.inp
2. logitkN | stepwise.np
3. logiteN T omiting
- e 1. session.inp
o el S oy » < = - R 0
f. lnaitl Dinn é‘

Obrazek C.1: Spousténi skriptu

Skriptovy soubor sdm neimportuje data, ktera jsou k analyze nutna, ovSem po-
zor, ze cesta k datovému souboru ve formatu .xlIs je zadana ve skriptu, proto
musite vzdy prepsat prvni kol ve skriptu, ktery otevira a importuje data. Napft. ve
skriptu pro vyhodnoceni zivnostnika je vyuzivan soubor enterpren_vstup_data.xls (open
C:\Users\Janinka\ Desktop\ DP\enterpren_vstup_data.xls), cesta k tomuto souboru vsak
byla zvolena a ulozena pfi vytvareni skriptu. Uzivatel, ktery bude pouzivat skript pro
soubor, ktery bude mit ulozeny jinde, musi tuto ¢ast skriptu prepsat na aktualni ulozeni

souboru!
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B grect: togitenTinp . ™ ==
@@ ;

Tn Ararifrisktn 7al
Urcrat Zisk PlatebniMoralka

v TelkaPrdnikani A

xtab default3D ObjextRisiko -
delaull30 jekiu -

i

lcgit default3D const ObjektRisikc StariObjzktu Zalcha TrvaniSmlcuv

alues --robust

LelkaPodnikani Ubrat 18k PlatetniMoralka --p-1

Obrézek C.2: Vzhled skriptu - tiprava mista uloZeni souboru

C.4 Dalsi pouzivani gretlu

Cely software lze samoziejmé pouzivat i pfimo k importu souboru a vytvoreni modelu.
Pres uzivatelské prostiedi se data importuji nasledovné: Soubor — Otevrit data — Im-
portovat — zvolim format, ve kterém jsou data ulozena napi. Excel — a na disku vyberu

soubor s daty, ktera chci pouzivat.

Vytvotreni modelu nad statistickym souborem lze poté v uzivatelském rozhrani jednoduse
volbou Model a proklikat se k modelu, ktery chci vyuzit. Pro dalsi pouzivani gretlu lze
doporucit materidly dostupné na internetovych strankdch tvurce programu, které byly

avizovany jiz v uvodu tohoto struéného manualu: gretl.sourceforge.net.
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Priloha D

Obsah prilozeného CD

K této praci je prilozeno CD, na kterém jsou ulozena veskera vstupni data, zdrojové kody

a vystupy, které nebyly prezentovany ptimo v praci.
e Slozka 1: Enterpreneur

Slozka 2: Consumer

Slozka 3: Company

Slozka 4: Matlab

Slozka 4: LaTex



