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Abstrakt

Tato práce pojednává o vyhodnocováńı bonity klient̊u žádaj́ıćıch o poskytnut́ı úvěru,

předevš́ım se zaměřeńım na scoring jako základńı formu vyhodnocováńı bonity klienta

a úvěrového rizika poskytovatele úvěr̊u. Scoring je metoda vybudovaná na vyhodnocováńı

údaj̊u o klientovi a údaj̊u o úvěrovém produktu, o který žádá. Ćılem scoringu je na základě

daných informaćı posoudit, zda žádaj́ıćı klient je dostatečně bonitńı a riziko spjaté s po-

skytnut́ım úvěru je tak pro úvěrovou instituci únosné. Scoring je založen na historických

datech a statistických metodách, pomoćı nichž je predikováno riziko u jednotlivých nových

žadatel̊u.

V této práci budou prezentovány statistické metody, na kterých je scoring vystavěn

a taktéž jeho ekonomický význam pro poskytovatele úvěru.

Kĺıčová slova

úvěrové riziko, poskytovatel úvěru, scoring, úvěruschopnost, bonitńı klient, default kli-

enta, logitová 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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1 Úvod 1

2 Rizika poskytovatele úvěru a vyhodnoceńı bonity klienta 2
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2.3 Vyhodnoceńı bonity klienta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
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C.2 Instalace a základńı ovládáńı programu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . VII
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Kapitola 1

Úvod

Ćılem této diplomové práce je vyhodnoceńı bonity klienta ve vztahu k jeho úvěrovým

závazk̊um. Práce je zpracovávána z pohledu poskytovatele úvěru 1 a jemu dostupných

dat, nikoliv z pohledu samotného klienta. Jako prostředek slouž́ıćı k naplněńı uvedeného

ćıle byl zvolen scoring.

V teoretické části je popsána obecně teorie úvěrového rizika, kterému čeĺı každý posky-

tovatel úvěru, jakožto i možnosti ř́ızeńı úvěrového rizika a jeho regulatorńı rámec.

V daľśı části jsou poté vymezeny statistické nástroje, které jsou použ́ıvány při sledováńı

úvěrového rizika, zejména scoringu. Pozornost je věnována předevš́ım logitové regresi,

která je k modelováńı scoringu využ́ıvána nejčastěji.

V praktické části je nejprve stručné seznámeńı s poskytovatelem dat k této práci a jeho

ř́ızeńım úvěrového rizika, na základě čehož je vymezen ćıl práce konkrétněji, předevš́ım

s přihlednut́ım k jeho očekáváńım a požadavk̊um. V samotné aplikačńı části je poté

vyhodnocen už́ıvaný model scoringu a navrženy změny v modelu využ́ıvaném zadavatelem

této práce.

Veškeré podkladové soubory a výpočty jsou přiloženy na datovém CD.

1S ohledem na to, že v českém právńım řádu neexistuje jednotná definice poskytovatele úvěru, budeme

v této práci za poskytovatele úvěru považovat obecně osobu, která p̊ujčuje peńıze za úplatu.
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Kapitola 2

Rizika poskytovatele úvěru

a vyhodnoceńı bonity klienta

V této kapitole bude proveden stručný náhled na teorie týkaj́ıćı se rizika poskytovatele

úvěru. Ćılem této kapitoly neńı podat ucelený výklad teorie úvěrového rizika, nýbrž jen

ukázat na jeho hlavńı piĺı̌re, které si často mnoźı neuvědomuj́ı.

V prvé řadě by mělo být patrné, že úvěrové riziko poskytovatele úvěru je jedńım z jeho

zásadńıch podnikatelských rizik, od kterého se odv́ıj́ı úspěch veškerých jeho podnika-

telských aktivit a také jeho ziskovost. Druhý bod představuje regulatorńı rámec činnosti

poskytovatele úvěru, to znamená, že veškeré aktivity v této oblasti nejsou a nemohou být

rozhodovány jen dle čisté v̊ule poskytovatele úvěru. Vı́ce podrobnost́ı k této kapitole lze

dohledat v literatuře [9] až [15].

2.1 Vymezeńı rizika poskytovatele úvěru

Každý podnikatelský subjekt na sebe výkonem své činnosti přeb́ırá riziko neúspěchu

při naplňováńı svého podnikatelského záměru.2 U poskytovatel̊u úvěru se vedle tohoto

podnikatelského rizika objevuje ještě riziko finančńı.

2Mezi rizika vznikaj́ıćı při podnikatelské činnosti se řad́ı jak riziko vyplývaj́ıćı z obchodńı strategie

společnosti, tak rizika provozńı, která zahrnuj́ı selháńı lidského či technického faktoru, podvody, př́ırodńı

vlivy a jiné neplánované události.
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Finančńı riziko je dle J́ılka [9] riziko potencionálńı finančńı ztráty subjektu, tj. nikoli již

existuj́ıćı realizovaná či nerealizovaná finančńı ztráta, ale ztráta v budoucnosti vyplývaj́ıćı

z daného finančńıho či komoditńıho nástroje nebo finančńıho či komoditńıho portfolia.

Finančńı rizika by se měl každý podnik, nejen poskytovatel úvěru, snažit kontrolovat

a aktivně ř́ıdit. Finančńı riziko lze dále dělit na riziko tržńı, likvidńı a úvěrové.

• tržńı riziko = riziko změny některého faktoru trhu - úroková mı́ra, kurz měny,

cena akcie, obligace či jiného obchodovatelného instrumentu - a dopad této změny

na hodnotu aktiv, závazk̊u nebo čistého jměńı.

• likvidńı riziko = riziko nedostatku volných finančńıch prostředk̊u nutných k řádnému

splněńı splatných závazk̊u. V bankovńı teorii se dále rozlǐsuje i riziko solventnosti,

tj. schopnosti svým kapitálem pokrýt vzniklé ztráty, respektive pokles hodnoty ak-

tiv pod tržńı hodnotu závazk̊u. V bankovnictv́ı muśı být v této oblasti dodržována

pravidla stanovena obecně závaznými právńımi předpisy3.

• úvěrové riziko = riziko nesplněńı závazku ze strany obchodńıho partnera, at’ už

úplného či částečného. Toto riziko je významně propojeno s rizikem likvidńım i ri-

zikem tržńım.

A právě úvěrové riziko a jeho aktivńı ř́ızeńı by mělo být základńı pracovńı náplńı úvěrového

odděleńı, tzv. Credit Risk Managmentu každého poskytovatele úvěru. Ř́ızeńı úvěrového

rizika tvoř́ı taktéž předmět této práce.

2.2 Řı́zeńı úvěrového rizika poskytovatele úvěru

Řı́zeńı úvěrového rizika je u poskytovatele úvěru zpravidla úkolem specializovaného

úvěrového odděleńı, toto bývá zpravidla označováno zkratkou CRM z anglického Cre-

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

3V České republice je tato problematika upravena Vyhláškou č. 123/2007 Sb., o pravidlech

obezřetného podnikáńı bank, spořitelńıch a úvěrńıch družstev a obchodńık̊u s cennými paṕıry, ve zněńı

pozděǰśıch předpis̊u, zejména pak Vyhlášky č. 282/2008 Sb. ze dne 1. srpna 2008 [16]. Tato vyhláška

provád́ı v českém prostřed́ı směrnici Evropského parlamentu a Rady 2006/49/ES, o kapitálové

přiměřenosti investičńıch podnik̊u a úvěrových institućı, která vznikla na základě činnosti Basilejského

výboru pro bankovńı dohled
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defaultu obchodńıho partnera (žadatele o úvěr), ale také riziko zajǐstěńı, riziko koncen-

trace, v př́ıpadě účelového úvěru či leasingového financováńı pak také riziko z̊ustatkové

hodnoty.

• Riziko defaultu a jeho vyhodnoceńı je hlavńım obsahem této práce, proto se mu

budeme věnovat ńıže podrobněji. Samotné slovo default znamená selháńı, zmeškáńı,

nedodržeńı závazk̊u. V teorii úvěrového rizika se poté použ́ıvá default pro označeńı

situace, kdy klient selže v plněńı svých závazk̊u z úvěrové smlouvy, tj. zejména

ve spláceńı, aniž by nás zaj́ımalo, z jakého d̊uvodu selhal.

• Riziko zajǐstěńı (collateral risk, recovery risk) se týká oceněńı zajǐstěńı kryj́ıćı

př́ıpadné ztráty, při čemž muśı být vyhodnocena likvidita a vymahatelnost jed-

notlivých typ̊u zajǐst’ovaćıch instrument̊u.4 Poskytovatel úvěru muśı při využ́ıváńı

zajǐst’ovaćıch instrument̊u také přihĺıžet k daňovým aspekt̊um jednotlivých řešeńı

zajǐstěńı a t́ım optimalizovat své riziko.

• Zpravidla každá úvěrová instituce si definuje určitý kvalifikačńı práh svého ekono-

mického kapitálu (kapitál nutný ke kryt́ı neočekávaných ztrát) a aby nedocházelo

k př́ılǐsné koncentraci rizika, žádný úvěrový limit schválený pro jednoho klienta by

tento práh neměl překročit. Při řešeńı těchto otázek hovoř́ıme o riziku koncentrace.

• Riziko z̊ustatkové hodnoty je poté riziko poklesu tržńı ceny předmětu, na který byl

poskytnut účelový úvěr, a dále riziko jej́ıho neuhrazeńı na konci financováńı. Toto

riziko lze v praxi přenést na třet́ı subjekt uzavřeńım smlouvy o budoućı smlouvě

kupńı.

Řı́zeńı úvěrového rizika poskytovatele úvěru by mělo být uceleným procesem, který bude

vyhodnocovat veškeré výše popsané aspekty rizika.

Úvěrové riziko taktéž významně p̊usob́ı na stabilitu finančńıho trhu, proto se jeho pro-

blematikou zaob́ıraj́ı i dohledové orgány finančńıho trhu a některé jeho aspekty jsou

regulovány i legislativńım zp̊usobem, at’ už na státńı úrovni nebo na úrovni Evropské

unie. Nejvýznamněǰśı současný regulatorńı akt je známý pod názvem Basel II.

4Mezi typické zajǐst’ovaćı instrumenty patř́ı zástavńı právo, zajǐst’ovaćı převod práva a ručeńı.

Všechny typy zajǐst’ovaćıch instrument̊u, které lze už́ıt v České republice ke sńıžeńı rizika poskytova-

tele úvěru, jsou vymezeny českým právńım řádem, konkrétně pak v části osmé, odd́ılu pátém zákona

č. 40/1964 Sb., občanský zákońık, ve zněńı pozděǰśıch předpis̊u a v části třet́ı, hlavě prvńı, d́ılu třet́ım

zákona č. 513/1991 Sb., obchodńı zákońık, ve zněńı pozděǰśıch předpis̊u.
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2.2.1 Basel II

Snahu stanovit jednotná pravidla pro měřeńı finančńıho rizika bank je možné naj́ıt již

v polovině osmdesátých let minulého stolet́ı. Prvotńı dohoda o kapitálu z této doby

nesla označeńı Basel I (1988) - Basel Capital Accord. Jméno nese po švýcarském městě

Basel, kde śıdĺı Bank for International Settlements (Banka pro mezinárodńı platby), jej́ıž

součást́ı je i výbor pro bankovńı dohled Basel Committee on Banking Supervision.

Hlavńım předmětem Basel I byla kapitálová přiměřenost - výška minimálńıho regula-

torńıho kapitálu byla stanovena na 8 procent z rizikově vážených aktiv (RWA), tj. ak-

tiv banky vážených př́ıslušnou rizikovou vahou, která odpov́ıdá stupni úvěrového rizika

konkrétńıho druhu aktiva. Za nedostatky této dohody bylo považováno vymezeńı jen dvou

druh̊u rizik (úvěrové a rizika přesunu kapitálu mezi zeměmi), při čemž měřeńı úvěrového

rizika prob́ıhalo velmi jednoduše pomoćı rizikových vah (RW) určených pro jednotlivé

státy.

V devadesátých letech se tak vyv́ıjela aktivita na novelizaci této dohody, výsledkem byl

v roce 1999 návrh Basel II, jehož finálńı verze byla publikována v roce 2004. Tato dohoda

vedle kvantitativńıch požadavk̊u na banky stanovuje také požadavky kvalitativńı. Velmi

podrobně jsou v dohodě stanoveny minimálńı kapitálové požadavky (piĺı̌r 1).5 Basel II

vymezuje tři zp̊usoby měřeńı úvěrového rizika:

• standardizovaný př́ıstup (STA) - aplikuje se na základě koeficient̊u stanovených

př́ımo regulátorem, poskytovatel úvěru tak neposuzuje riziko samostatně. Proces

stanoveńı ratingu a rizikových vah je určen exterńımi ratingovými agenturami, ra-

tingy jednotlivých agentur pak podléhaj́ı schváleńı regulátora trhu. Rizikové váhy

jsou zde oproti Basel I stanovovány kvalifikovaněji a jsou zde také vymezeny tech-

niky na zmı́rněńı úvěrového rizika.

• základńı IRB př́ıstup (FIRB - Foundation Internal Ratings-Based Approach) -

založený na interńım ratingu poskytovatele úvěru, nespornou výhodou tohoto

př́ıstupu je možnost přizp̊usobeńı ratingu konkrétńımu produktu poskytovatele

úvěru (banky), z čehož vyplývá nižš́ı potřeba vlastńıho kapitálu.

5Dohoda se celkem skládá z piĺı̌r̊u tř́ı, vedle nejvýznamněǰśıho prvńıho piĺı̌re zaměřeného na kapitálové

požadavky se v druhém piĺı̌ri věnuje postupu dohledových orgán̊u a ve třet́ım stanovuje základńı pravidla

chováńı bank v tržńım prostřed́ı, zejména sd́ıleńı informaćı. Vı́ce informaćı lze dohledat v [12] a [13].
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• pokročilý IRB př́ıstup (AIRB - Advanced Internal Ratings-Based Approach) -

založený na interńım ratingu poskytovatele úvěru s využit́ım podrobněǰśıch analýz.

Basel II rozeznává jako základńı rizikové prvky, pomoćı nichž vypoč́ıtává riziko vážených

expozic, pravděpodobnost selháńı klienta (Probability of Default), expozice při selháńı

(Exposure at Default), ztráta v př́ıpadě selháńı (Loss Given Default) a splatnost (Matu-

rity). Zat́ımco při použit́ı interńıho ratingu FIRB banka použ́ıvá sv̊uj vnitřńı matematický

model jen pro výpočet pravděpodobnosti selháńı klienta a jako ostatńı údaje využ́ıvá ty

stanovené regulátorem, při využit́ı metody AIRB si banka sama určuje všechny rizikové

prvky.

Jako reakce na makroekonomickou situaci v roce 2008, při ńıž se ukázalo, že regulace

finančńıho sektoru neńı postačuj́ıćı, Basilejský výbor pro bankovńı dohled vypracoval

Basel III. Tento regulatorńı prostředek rozšǐruje minimálńı kapitálové požadavky a zavád́ı

nové požadavky na likviditu bank a bankovńı pákový efekt. Z hlediska úvěrového rizika

Basel III. hovoř́ı o posilováńı úvěrových standard̊u a ř́ızeńı rizika, sṕı̌se než na vyhodno-

ceńı defaultu klienta, na což je zaměřena tato práce, je ale zaměřen na riziko zajǐstěńı

a riziko kapitálové přiměřenosti. Jeho zavedeńı v praxi by mohlo sṕı̌se ovlivnit obcho-

dováńı s cennými paṕıry a možnosti jejich zajǐstěńı a hedgingu. Basel III. byl představen

v roce 2011 a časový harmonogram pro jeho implementaci je stanoven až do roku 2019.

2.3 Vyhodnoceńı bonity klienta

Proces vyhodnoceńı žadatele o úvěr by měl vždy prob́ıhat v šǐrš́ıch souvislostech. Neměl

by být vyhodnocován jen daný subjekt jako individualita, ale vždy by měly být zo-

hledněny i globálńı podmı́nky a podmı́nky odvětv́ı, ve kterém žadatel o úvěr p̊usob́ı.

Obecně je pro poskytovatele úvěru rizikověǰśı, mı́t veškeré své klienty ze stejného odvětv́ı

(zejména citlivého na hospodářský cyklus) než mı́t pestrou škálu klient̊u.

I přes výše uvedené skutečnosti nejvýznamněǰśım faktorem pro posouzeńı žadatele o úvěr

z̊ustává individuálńı faktor. I zde lze vymezit obecné pravidlo, že roste úvěrové riziko

s výš́ı poskytnutého kapitálu a s délkou úvěrového kontraktu.

Při vyhodnocováńı úvěrového rizika daného klienta je nutné zohlednit d̊uvody, které může

mı́t klient k nezaplaceńı úvěru řádně a včas. Lze rozlǐsit v zásadě tři situace, kdy klient
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z ekonomických d̊uvod̊u nebude schopen platit, kdy neplatit je již p̊uvodńı postoj žadatele

a kdy žadatelem je významný klient, který neplaceńım bude vytvářet nátlak v rámci své

vyjednávaćı pozice.

Samotné vyhodnoceńı klienta pak může prob́ıhat r̊uznými metodami. Ke klient̊um, jejichž

pod́ıl na úvěrovém portfoliu poskytovatele je nepatrný, lze přistupovat na základě celého

portfolia klient̊u s obdobnými charakteristikami a vyhodnocovat je v rámci portfoliového

rizika metodou nazývanou scoring. U větš́ıch klient̊u, jejichž angažovanost je pro posky-

tovatele úvěru významnou, je již nutné hodnotit žadatele o úvěr individuálně a využijeme

metody ratingu. Každý poskytovatel úvěru si zpravidla stanov́ı hranice úvěrového rámce,

který ještě spadá do nevýznamných portfoliových klient̊u a který naopak již muśı být

vyhodnocován individuálně.

2.3.1 Vymezeńı defaultu

Před samotným procesem vyhodnocováńı klienta je nutné stanovit, co rozumı́me defaul-

tem klienta. Opakem defaultńıho klienta je poté klient bonitńı, který je schopný dostát

svým závazk̊um řádně a včas. Každá banka či jiná úvěrová instituce může mı́t default

nastaven jinak. Vyhláška [16] chápe default (selháńı klienta) jako situaci, kdy je splněna

alespoň jedna z následuj́ıćıch podmı́nek:

• lze předpokládat, že dlužńık pravděpodobně nesplat́ı sv̊uj závazek řádně a včas,

aniž by věřitel přistoupil k uspokojeńı své pohledávky ze zajǐstěńı,

• alespoň jedna splátka jistiny nebo př́ıslušenstv́ı jakéhokoliv závazku dlužńıka v̊uči

věřiteli je po splatnosti déle než 90 dn̊u; k této podmı́nce povinná osoba nemuśı

přihĺıžet, pokud částka po splatnosti neńı významná s t́ım, že práh významnosti sta-

nov́ı povinná osoba s ohledem na to, jakou částku nevymáhá při odpisu pohledávky.

Vyhláška [16] dále definuje i faktory avizuj́ıćı, že dlužńık (žadatel) nesplńı své závazky

řádně. Mezi tyto faktory se řad́ı např. zahájeńı insolvenčńıho ř́ızeńı s dlužńıkem, dlužńık

v úpadku, neuplatněńı časového rozlǐseńı u expozice (pohledávka věřitele v̊uči dlužńıkovi),

provedeńı úpravy oceněńı expozice, veškeré faktory si můžete dohledat v [16].

Většina bank jako default klienta vyhodnocuje skutečnost, kdy se klient dostane do pro-

dleńı se splaceńım některého ze svých závazk̊u o v́ıce než 90 dńı, při čemž již po 30 dnech
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zpravidla jedná s klientem aktivně a vyb́ıźı ho ke splněńı a zaplaceńı. Při vyhodnocováńı

portfolia je proto vhodné uvažovat oba tyto typy defaultu, nebot’ již 30denńı prodleńı pro

banku znamená daľśı administrativu a tedy náklady, které finančńı instituce muśı být

schopna pokrýt.

2.3.2 Rating

V př́ıpadě ratingu hovoř́ıme o metodě vyhodnoceńı klienta a jeho bonity na základě in-

dividuálńıho př́ıstupu. Tato metoda je využ́ıvána pro významné korporátńı zákazńıky.

Rating lze definovat jako nezávislé hodnoceńı, jehož ćılem je zjistit, a to na základě

komplexńıho rozboru veškerých známých rizik hodnoceného subjektu, jak je tento sub-

jekt schopen a ochoten dostát včas a v plné výši všem svým splatným závazk̊um [10].

Výsledkem ratingu je známka, která vyjadřuje mı́ru rizika pro věřitele, respektive bonitu

dlužńıka a jeho schopnost dostát závazk̊um z úvěru.

V rámci ratingu jsou pak sledovány jednotlivé charakteristiky žádaj́ıćıho subjektu jako

ukazatele rozvahy, ukazatele výkazu zisku a ztrát a toky cash flow, kvalita managmentu,

budoućı potenciál podniku, platebńı morálka a charakteristika odvětv́ı žadatele. Vyhod-

noceńı tak prob́ıhá nejen s kvantifikovanými veličinami, ale také kvalitativńımi.

2.3.3 Scoring

Jedná se o metodu vyhodnoceńı bonity klienta v rámci vyhodnoceńı portfoliového rizika.

Tato metoda je založena na historických datech o klientech obdobných charakteristik

a chováńı (behaviorálńı, historické) a statistických metodách.

Data, která jsou při vyhodnocováńı žadatele o konkrétńı úvěr posuzována, jsou data

poskytnutá klientem poskytovateli (u soukromé osoby to může být např. výše př́ıjmu,

zaměstnáńı, věk, jiné finančńı závazky, vzděláńı apod.) a dále data o samotném pro-

duktu (délka kontraktu, výše úvěru, úroková mı́ra apod.). Při vyhodnocováńı scoring

automaticky vygeneruje klientovi hodnotu, která má značit jeho úvěruschopnost, tato

hodnota je založená na posuzovaných datech v porovnáńı s pr̊uběhem úvěr̊u klient̊u s po-

dobnými charakteristikami, které má již poskytovatel úvěru ve svém portfoliu. Scoring tak
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dokáže prostřednictv́ım odhadu na základě historických dat rozdělit klienty na rizikové

(defaultńı) a bonitńı.

Celé vyhodnocováńı bonity respektive defaultnosti klienta prob́ıhá jako testováńı hypotéz.

Testujeme hypotézu H0, že u klienta nastane default, přesné vymezeńı defaultu je vždy

na poskytovateli úvěru, pro naše účely defaultem rozumějme situaci, že klientova alespoň

jedna splátka jakéhokoliv závazku v̊uči věřiteli je v́ıce jak 90 (30) dńı po splatnosti, proti

alternětivě H1, že klient je bonitńı a tedy žádná splátka jeho závazku v̊uči věřiteli neńı

90 (30) dńı po splatnosti. Při vytvářeńı modelu si muśıme uvědomit, že mohou nastat

dvě situace, které jsou pro poskytovatele úvěru nežádoućı.

• Za prvé na základě informaćı vyhodnot́ı žadatele jako bonitńıho, přestože on úvěr

nesplat́ı, tedy neodhadne u něj default, ač skutečně nastane, tj. bude zamı́tnuta

hypotéza H0, ač nastane - chyba I. druhu.

• Pro poskytovatele úvěru je ale nežádoućı i situace, kdy vyhodnot́ı klienta jako de-

faultńıho, ač on by úvěr byl schopný splácet, tj. nezamı́tneme hypotézu H0, ač ne-

plat́ı - chyba II. druhu6.

Na už́ıváńı scoringu lze vysledovat následuj́ıćı přednosti:

• sńıžeńı času nutného k vyhodnoceńı - funguje u poskytovatele úvěru jako zcela

automatizovaný prostředek,

• zajǐstěńı rovných podmı́nek pro všechny se stejnými charakteristikami (nehroźı ri-

ziko obviněńı z diskriminace),

• sńıžeńı náklad̊u banky.

I tato metoda ovšem přináš́ı své nevýhody. Model by měl být neustále ověřovaný, při

rozš́ı̌reńı už́ıváńı scoringu na jiné produkty je nutné posoudit, zda produkt bude určen

pro stejný charakter klient̊u jako jsou ti, dle jejichž dat je model vytvořen. V neposledńı

řadě může doj́ıt také k chybám plynoućım z technických chyb vzniklých při samotné

tvorbě modelu.

6U poskytovatel̊u úvěr̊u, kteř́ı vyhodnocuj́ı klienta jen na základě scoringu a nemaj́ı k němu žádnou

doplňuj́ıćı metodu, nelze źıskat informaci o chybě druhého druhu, nebot’ když klientovi úvěr neposkytnou,

nemaj́ı jak zjistit, zda by tento klient úvěr splácel. Jen prostřednictv́ım scoringu má většina poskytovatel̊u

úvěru řešen př́ıstup k soukromé osobě (spotřebiteli).

9



Rating a scoring bývá využ́ıván pro r̊uzné situace, každá z metod má vedle svých výhod

i slabiny, srovnáńı ratingu a scoringu na základě nejčastěji sledovaných parametr̊u je

provedeno v tabulce 2.1.

parametr rating scoring

užit́ı na klienta korporátńı retailový

doba zpracováńı řád dńı řád minut a hodin

výsledek známka dle vah jednotlivých

kriteríı

hodnota součtu za jednotlivá

kritéria

zp̊usob vyhodnoceńı finančńı analýza automatizovaný proces

Tabulka 2.1: Srovnáńı ratingu a scoringu

2.3.4 Důsledky pro banky a ostatńı poskytovatele úvěr̊u

Zavedeńı metody credit scoringu při vyhodnocováńı úvěruschopnosti klient̊u s sebou

přináš́ı navýšeńı konkurence mezi poskytovateli úvěr̊u. Dř́ıve banky předevš́ım malým

podnikatelským subjekt̊um p̊ujčovali své peńıze jen na základě dobrých referenćı př́ımo

o tomto konkrétńım subjektu, které byly schopny źıskat a posoudit jen pokud se nacházely

ve stejné lokalitě se žadatelem, vyhodnoceńı nového klienta pro ně nav́ıc znamenalo

časově náročný úkon. Dı́ky credit scoringu jsou banky schopny zpracovat žádost o úvěr

prostřednictv́ım jejich automatizovaných a centralizovaných systémů.

Dı́ky schopnosti posoudit klientovu bonitu rychleji se úvěrovým institućım navýšilo i je-

jich portfolio, aniž by se navýšila také mı́ra neplatič̊u. Banky tak začaly být schopné

poskytovat úvěr šǐrš́ı skupině subjekt̊u, č́ımž došlo i k navýšeńı dostupnosti úvěru pro kli-

enty. Na základě vyhodnoceńı credit scoringu je nav́ıc banka schopna nab́ıdnout dobrým

klient̊um úvěr za zvýhodněných podmı́nek (sńıžeńı úroku, poplatk̊u apod.).
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Kapitola 3

Tvorba a vyhodnoceńı modelu

scoringu

V této kapitole bude prezentován základńı př́ıstup k př́ıpravě modelu scoringu. Od pr-

votńıho sběru dat až po metody, které se nab́ıźı k jeho zpracováńı. Nejčastěji je k vyhod-

noceńı scoringu v praxi použ́ıvána metoda logitové regrese, proto jej́ı popis tvoř́ı hlavńı

část této kapitoly a je taktéž následně užita i v aplikačńı části.

Ćılem této kapitoly je taky poukázat na hlavńı společné, ale naopak i odlǐsné rysy logitové

a lineárńı regrese tak, aby bylo zřejmé, proč se k vyhodnoceńı scoringu využ́ıvá regrese

logitové na úkor lineárńı regrese, která je všemi známá a snadno interpretovatelná.

Celá kapitola je vypracována na základě literatury [1] až [8] a [16] až [18]. Obecný př́ıstup

k logitové regresi lze dohledat a použ́ıt Šedivé [17], pro v́ıce podrobnost́ı k logitové regresi

lze použ́ıt knihu Hosmera a Lemershowa [4]. K aplikačńı praxi logitové regrese ve sco-

ringu byla vedle výše uvedených nav́ıc využita př́ıručka SAS pro zpracováńı scoringového

modelu [19].

3.1 Př́ıstup ke tvorbě modelu

Scoring v praxi slouž́ı k ohodnoceńı úvěrového rizika, tj. k posouzeńı bonity klienta a jeho

schopnosti úvěr splatit. Podstatou scoringové funkce je kvantifikovat tuto dlužńıkovu
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vlastnost. Scoringová funkce bývá vytvářena nad množinou všech možných charakteristik

o klientovi, ale taktéž o produktu, o který klient žádá.7

Definovaným vlastnostem (kvantitativńım i kvalitativńım) klienta a produktu je přidělena

č́ıselná hodnota (zpravidla body). Každý klient žádaj́ıćı o úvěr poté na základě vyhod-

noceńı touto funkćı źıská skóre, které hovoř́ı o jeho schopnosti splatit úvěr dle smluvńıch

podmı́nek. Některé bankovńı instituce skóre definuj́ı odhadem pravděpodobnosti, s ja-

kou daný klient úvěr splat́ı, jiné zavád́ı bodovou stupnici, podle které posuzuj́ı klientovu

bonitu.

Podle skóre se poté bankovńı instituce rozhoduj́ı, zda žádaj́ıćımu klientovi p̊ujčku po-

skytnou a př́ıpadně za jakých podmı́nek. Žadateli s vyšš́ım skóre může být nab́ıdnuta

nižš́ı úroková mı́ra, naopak klientovi s nižš́ım skóre může být úroková mı́ra navýšena

či požadováno dodatečné zajǐstěńı, pojǐstěńı schopnosti splácet apod. tak, aby banka

eliminovala své riziko z klientova defaultu.

Ještě dř́ıve než banka přistouṕı k sestaveńı nového modelu credit scoringu muśı si stanovit

jeho účel. Některá banka může cht́ıt navýšit svoje portfolio a tedy stát se př́ıstupněǰśı

pro žadatele úvěru (i za cenu sńıžeńı ”kvality”jej́ıch klient̊u), jiná naopak chce sńıžit

delikvenci ve svém portfoliu a jiná zase může cht́ıt navýšit rozmanitost své klientely či

prosadit určitý produkt.

Významný parametr, který je ve scoringu často zmiňován a který je nutné stanovit právě

podle účelu scoringu, je tzv. ”cutoff”, jedná se o hranici, na které se láme, kdy je klient

vyhodnocen jako bonitńı a kdy je u něj naopak predikován default.

Při sestavováńı modelu credit scoringu bývá zpravidla použ́ıván následuj́ıćı postup:

• źıskáńı vhodných vstupńıch dat a jejich úprava,

• vytvořeńı modelu skórovaćı funkce na základě statistických metod,

• interpretace výsledk̊u poskytnutých modelem,

• vyhodnoceńı modelu.

7Vı́ce o źıskáváńı dat a jejich zpracováńı v následuj́ıćı kapitole ”Zpracováńı dat”.
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3.2 Zpracováńı dat

Data použ́ıvaná ke zpracováńı skóringové funkce mohou pocházet jak z vlastńıch his-

torických dat dané finančńı instituce, tak z exterńıch zdroj̊u 8. Při výběru dat je nutné

zvolit vhodnou délku obdob́ı, ze kterého budou data pocházet tak, aby bylo zajǐstěno stálé

chováńı klientely v daném obdob́ı, neovlivněné vznikem rozd́ılných podmı́nek. Zároveň je

nutné sledovat a př́ıpadně zohlednit metodiku sběru dat a jej́ı př́ıpadný vývoj.

Sesb́ıraná data je nutné podrobit d̊ukladné analýze. Nejprve je nutné pochopit pozad́ı

sběru a tvorby dat. V datech se můžeme setkat s logickou chybou 9 či s chybou systema-

tickou 10.

Mezi daty můžeme objevit r̊uzné druhy vysvětluj́ıćıch proměnných, data kvalitativńı po-

vahy:

• nominálńı - popisuj́ı jen, zda prvek má danou vlastnost nebo nikoliv (např. vzděláńı,

pohlav́ı),

• ordinálńı - určuj́ı, zda daný prvek má nějakou vlastnost i jakou intenzitu dané

vlastnosti prvek obsahuje, tedy stanovuj́ı i relaci uspořádáńı (např. věk),

která vystupuj́ı v modelech logitové regrese zpravidla jako umělé (dummy) proměnné,

a data kvantitativńı povahy

• spojitá - vyjádřená skutečnou hodnotou naměřené veličiny,

• intervalová - kvantitativńı data jsou rozdělena do interval̊u podle intenzity zkou-

mané vlastnosti. Tento př́ıstup je v logitové regresi velmi často použ́ıván,

• poměrová data - vyjadřuj́ıćı pod́ıl mezi dvěma veličinami, dávaj́ıćı společně hod-

8Využ́ıvané bývaj́ı tzv. Credit Bureau - úvěrové referenčńı agentury, které funguj́ı jako sběrna a da-

tabáze veřejně dostupných dat či výzkumů i dat poskytovaných soukromými subjekty. V České republice

je nejvýznamněǰśı Czech Banking Credit Burreau.
9Jedná se o typ chyby, kdy data nabývaj́ı nereálné hodnoty - typicky se může objevit záporný čas,

chyba v řádech apod. Data s logickou chybou je nutno ze souboru odstranit, je-li odhalena chyba pro

celý soubor dat, např. chyba v řádech, lze data opravit na skutečné hodnoty.
10Chyba vznikaj́ıćı ze špatné metodologie sběru dat, např. nesrozumitelně položená otázka na klienta,

který poté zpravidla zvoĺı prvńı možnost, či neúplný soubor dat některé z proměnných z d̊uvodu, že

hodnoty této proměnné se nezaznamenávaly po celou dobu apod. Proměnné, u nichž chyb́ı velký počet

hodnot, je nutno ze zkoumaného souboru odstranit.
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notu jedné závislé proměnné, nezálež́ı u nich na absolutńı hodnotě jednotlivých

proměnných vystupuj́ıćıch v pod́ılu,

• r̊uzné transformace kvantitativńıch proměnných 11 nebo interakce mezi

proměnnými.

Následně je nutné se vhodným zp̊usobem vypořádat s odlehlými pozorováńımi, které mo-

hou významně ovlivnit výsledky některých model̊u. Při modelováńı scoringu se problém

s odlehlými pozorováńımi zpravidla řeš́ı rozděleńım dat do interval̊u (kategoríı), přičemž

každému intervalu se přǐrad́ı nějaká č́ıselná hodnota (kódováńı, bodováńı), data pak vy-

stupuj́ı v modelu jako umělé (dummy) proměnné. T́ım se data s extrémně ńızkými či

vysokými hodnotami skryj́ı do otevřených krajńıch interval̊u a źıskaj́ı jemu přǐrazenou

umělou hodnotu, která již v̊uči celému pozorováńı neńı odlehlou. Pro přibĺıžeńı tohoto

typu zpracováńı dat si v tabulce 3.1 uvedeme intervalové rozděleńı jedné proměnné

použ́ıvané ve scoringovém modelu pro živnostńıky 12.

Skutečná hodnota Bodováńı

X je neznámé 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: Rozděleńı spojité proměnné ”Zisk”na intervaly

V daľśım kroku by mělo být posouzeno, jak se jednotlivé proměnné chovaj́ı a jaké jsou

mezi nimi vzájemné vztahy. Mezi veličinami mohou existovat r̊uzné formy závislosti.

Šedivá [17] uvád́ı následuj́ıćı typy:

• deterministická závislost - pevná závislost, kdy výskytu jednoho jevu nutně od-

pov́ıdá výskyt druhého jevu,

11Z d̊uvodu odhalené závislosti mezi proměnnými, se muśı některé proměnné transformovat, aby byla

závislost odstraněna, nejtypičtěǰśı je logaritmická transformace. Vı́ce o závislosti proměnných dále v této

kapitole.
12Všechny proměnné použ́ıvané v tomto modelu scoringu budou představeny v následuj́ıćı kapitole

a nav́ıc tvoř́ı př́ılohu A
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• stochastická (statistická) závislost - závislost, kdy jedna veličina ovlivňuje druhou

(vyskytuje se od silné po slabou).

Při vytvářeńı statistického modelu zpravidla vycháźıme z předpokladu, že jsou vstupńı

proměnné nezávislé, tzn. vzájemně se neovlivňuj́ı. Šedivá [17] uvád́ı definici nezávislých

veličin následovně:

Řekneme, že X a Y jsou nezávislé ⇔ F (x, y) = F1(x) · F2(y) ,

kde F (x, y) je sdružená distribučńı funkce nezávislých náhodných veličin X a Y ,

F1(x) je distribučńı funkce nezávislé náhodné veličiny x,

F2(y) je distribučńı funkce nezávislé náhodné veličiny y.

K popisu vzájemných vztah̊u mezi veličinami dále použ́ıváme koeficient kovariance (popř.

korelace), namı́sto o závislosti potom hovoř́ıme o korelovanosti veličin 13.

Řekneme, že X a Y jsou nekorelované ⇔ cov(X, Y ) = 0 14,

kde cov(X,Y ) vyjadřuje kovarianci náhodných veličin a je dána předpisem:

cov(X, Y ) = E([X − E(X)] · [Y − E(Y )]) (3.1)

kde E(X) znač́ı středńı hodnotu veličiny X,

E(Y ) středńı hodnotu veličiny Y .

Dle Hlinicy [11] korelace vystihuj́ı lineárńı typy závislost́ı, proto jsou vhodné k mode-

lováńı pouze tehdy, pokud jsou ”přibližně”lineárńı. Reif [1] definuje korelačńı koeficient

ρ = ρ(X,Y ), který vyjadřuje mı́ru statistické lineárńı závislosti 15 veličin X, Y vztahem:

ρ =
cov(X, Y )√
D(X) ·D(Y )

(3.2)

kde D(X) je kladný rozptyl veličiny X,

D(Y ) znač́ı kladný rozptyl veličiny Y ,

cov(X,Y ) vyjadřuje kovarianci náhodných veličin.

Pro nezávislost a korelovanost plat́ı následuj́ıćı vztahy:

Jestliže jsou X a Y nezávislé ⇒ X a Y nekorelované.

13Vlastnosti korelovanosti a závislosti nesmı́me zaměňovat
14Zat́ımco výše uvedená definice nezávislosti plat́ı obecně, prostřednictv́ım zde definované kovariance

popisujeme jen korelovanost lineárńıho typu
15Pro odhad nelineárńı závislosti lze použ́ıt Spearman̊uv koeficient, viz. [18].
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Jestliže jsou X a Y nekorelované nemuśı být X a Y nezávislé!

Jestliže jsou X a Y korelované ⇒ X a Y závislé.

V př́ıpadě náhodného výběru z dvourozměrného rozděleńı se k vyjádřeńı korelace využ́ıvá

výběrový korelačńı koeficient:

r = rXY =
SXY√

S(X)2 · S(Y )2
=

SXY

S(X) · S(Y )
(3.3)

kde S(X),S(Y ) jsou výběrové směrodatné odchylky proměnných X a Y ,

SXY je výběrová kovariance.

Výběrová kovariance je definovaná:

SXY =
1

n− 1

n∑
i=1

(Xi − X̄) · (Yi − Ȳ ) (3.4)

kde i = 1, 2, ...n,

X̄ je pr̊uměr proměnné X,

Ȳ pr̊uměr proměnné Y [1].

Pro posouzeńı závislosti mezi páry v́ıce proměnných vytvoř́ıme korelačńı maticiRXX , kde

na mı́stech matice aij jsou korelačńı koeficienty mezi i-tou a j-tou nezávisle proměnnou.

Následně muśı být provedeno testováńı korelačńıch koeficient̊u, to se provád́ı za předpo-

kladu, že rozděleni obou proměnných je normálńı a jejich vztah je přibližně lineárńı.

Testuje se hypotéza o nulové hodnotě korelačńıho koeficientu základńıho souboru, tedy

H0 : ρxy = 0, tzn. že korelace je nulová. Alternativńı hypotéza H1 : ρxy je nenulový.

Test hypotézy se provadi pomoćı testového kritéria:

t =
\ r \√
1− r2

·
√
n− 2 (3.5)

Padne-li vypočtená hodnota testovaćıho kritéria do kritického oboru, |t| > tα/2(n−2)
16.

zamı́táme hypotézu H0 na zvolené hladině významnosti α. T́ım zamı́tneme, že jsou daná

data nezávislá, otestovat stejným testem śılu závislosti již neńı možné, nebot’ nejsou

splněny základńı předpoklady pro použit́ı testu.

Testujeme-li multikolinearitu pro větš́ı počet nezávisle proměnných, jejichž koeficienty

korelace jsou v korelačńı matici RXX , neńı vhodné testovat každý korelačńı koeficient

16tα/2(n−2) odpov́ıdá př́ıslušnému kvantilu Studentova rozděleńı
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samostatně výše uvedeným testem, nebot’ nar̊ustá riziko chyby I. druhu, proto se použ́ıvá

souhrnný test pro ověřeńı multikolinearity např. Farrarovo-Glauber̊uv, který uvád́ı Cipra

[18], ten pak poč́ıtá s celou korelačńı matićı:

−(n− 1− (2k + 5)

6
) · ln |RXX | ≥ χ2

1−α(k
k − 1

2
), (3.6)

kde k je počet proměnnných,

n je počet pozorováńı,

RXX je výběrová korelačńı matice.

Testována je hypotéza H0: že všechny korelačńı koeficienty mezi jednotlivými závislými

proměnnými se významně (na hladině významnosti α) neodlǐsuj́ı od nuly. Kritický obor

χ2
1−α(k(k − 1)/2) odpov́ıdá př́ıslušnému kvantilu χ-kvadrát rozděleńı.

T́ımto jsou posouzeny vztahy mezi páry proměnných, po odstraněńı kolinearity mezi

nimi se ovšem v souboru dat, kde vystupuje v́ıce nezávislých proměnných může vysky-

tovat ještě závislost některé z proměnných na lineárńı kombinaci jiných proměnných.

Vı́cenásobnou korelaci lze pak posoudit prostřednictv́ım koeficientu mnohonásobné kore-

lace [18].

r
yX =

√
RyXR−1

XXR′
yX (3.7)

Vı́ce podrobnost́ı k mnohonásobné korelaci, včetně kritických hodnot stanovených

k jej́ımu testováńı lze dohledat v [18].

Jednotlivé proměnné dále mohou vytvářet shluky, což může také ovlivnit výsledky modelu

scoringu a může být ověřeno cluster analýzou, provedeńı cluster analýzy překračuje rozsah

této práce a nebude zde aplikována17.

Analýza dat je časově velmi náročná, ale je velmi d̊uležitou pro konečné výsledky celého

modelu. Po provedeńı analýzy dat rozděĺıme data na testovaćı a validačńı část. Testovaćı

část dat slouž́ı k vytvořeńı modelu, validačńı poté k ověřeńı jeho vlastnost́ı.

17Se základńım př́ıstupem cluster (shlukové) analýzy se lze seznámit v [17] a v [1], podrobněji lze proble-

matiku cluster analýzy naj́ıt např. v knize: P. HEBÁK, J. HUSTOPECKÝ, I. PECÁKOVÁ, M. PRŮŠA,

H. ŘEZANKOVÁ, A. SVOBODOVÁ, P. VLACH, it Vı́cerozměrné statistické metody (3). Praha (2005).
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3.3 Statistické možnosti řešeńı modelu scoringu

K vytvořeńı modelu skórovaćı funkce se nab́ıźı několik možnost́ı za využit́ı r̊uzných sta-

tistických nástroj̊u. Seznam možných statistických nástroj̊u je uveden ńıže v tabulce.

Nejčastěji využ́ıvaný př́ıstup k analýze dat r̊uzné povahy je regrese. Při tvorbě

skóringových model̊u bývá v praxi nejčastěji použ́ıvána metoda logitové (logistické) re-

grese, proto se předevš́ım na ni zaměř́ıme také v této práci. Jedńım z d̊uvod̊u pro volbu

metody logitové regrese je absence př́ısných předpoklad̊u na vstupńı proměnné. Logitová

regrese se neumı́ vypořádat jen s chyběj́ıćımi hodnotami proměnných a dále vyžaduje

vyřešeńı multikolinearity mezi proměnnými18. V následuj́ıćıch kapitolách budou vedle

metodiky tvorby modelu logitové regrese ukázány taktéž d̊uvody pro volbu této metody.

Statistická metoda Technika Poznámka

Lineárńı regrese Metoda nejmenš́ıch

čtverc̊u

východiskem některých daľśıch

metod

Logitová regrese Metoda maximálńı

věrohodnosti

modifikace lineárńı regrese

Probitová regrese Metoda maximálńı

věrohodnosti

modifikace lineárńı regrese

Diskriminačńı analýza Teorie rozhodováńı rozděleńı do skupin

Rozhodovaćı stromy Rekurzivńı segmento-

vaćı algoritmy

neparametrická metoda

Neuronové śıtě Jedno- nebo v́ıcevrstvý

perceptron

neparametrická metoda

Analýza přežit́ı Cox Proportional Ha-

zard Model

na rozd́ıl od výše uvedených

metod řeš́ıćıch otázku ”zda na-

stane default”, odpov́ıdá na

otázku ”kdy nastane default”

Tabulka 3.2: Seznam statistických metod

18S chyběj́ıćımi hodnotami proměnných, jakožto i s multikolinearitou mezi proměnnými, umı́ naproti

tomu pracovat neparametrické metody, jejich problémem ovšem je jejich nesnadná interpretace jak ban-

kovńım pracovńık̊um, tak klient̊um.
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3.4 Lineárně regresńı model

Regresńı vztah obecně popisuje změnu, která nastává u závislé vysvětlované proměnné Y

při změnách nezávislých proměnných X1, X2, . . . , Xk. Ač model scoringu bývá nejčastěji

(a ani v této práci tomu jinak nebude) popisován pomoćı logitové regrese, v této kapitole

si nejprve přibĺıž́ıme nejjednodušš́ı formu regrese, regresi lineárńı, jej́ıž některé myšlenky

jsou využ́ıvány i v regresi logitové.

Lineárńı regresi Hušek [2] definuje následuj́ıćım zp̊usobem. Necht’ máme n po-

zorováńı k nezávislých proměnných X1, X2, . . . , Xk a konkrétńı hodnoty závisle

proměnné Y , potom pro stochastickou lineárńı závislost mezi vysvětlovanou proměnnou

Y a k vysvětluj́ıćımi proměnnými X1, X2, . . . , Xk plat́ı

Y = β0 + β1X1 + . . .+ βkXk + u, (3.8)

kde β0 je tzv. úrovňová konstanta, absolutńı člen19, βj je j-tý regresńı koeficient (para-

metr), pro j = 1, 2, . . . , k a u je náhodná složka20.

Soustavu n rovnic pro n pozorováńı lze zapsat maticově:

Y = Xβ + u, (3.9)

nebo 

Y1

Y2

·
·
·
Yn


=



1 X11 . . . Xk1

1 X12 . . . Xk2

1 · . . . ·
1 · . . . ·
1 · . . . ·
1 X1n . . . Xkn





β0

β2

·
·
·
βk


+



u1

u2

·
·
·
un


. (3.10)

Vždy muśı platit, že n > k,rozd́ıl n− k potom představuje počet stupň̊u volnosti daného

modelu.

Jestliže pro náhodnou složku plat́ı E(u) = 0, pak očekávanou hodnotu Y můžeme

vyjádřit:

E(Y ) = β0 + β1X1 + ...+ βkXk (3.11)

19Můžeme definovat zvláštńı umělou proměnnou X0, která nabývá ve všech pozorováńıch hodnoty 1.
20Vlastnosti náhodné složky v lineárně regresńım modelu jsou uvedeny dále.
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regresńı parametry β1, β2, . . . , βk představuj́ı změnu E(Y ), která odpov́ıdá jednotkové

změně př́ıslušné proměnné X, za podmı́nky, že ostatńı vysvětluj́ıćı proměnné z̊ustávaj́ı

shodné (ceteris paribus). β0 je absolutńı člen, který udává, jaké hodnoty nabývá proměnná

Y , jsou-li všechny proměnné X nulové.

Výše popsaná regresńı funkce je jen teoretická, neznáme hodnoty regresńıch parametr̊u

ani náhodnou složku. Na základě empirických údaj̊u - závislé i nezávislé proměnné -

odhadneme empirickou (výběrovou) regresńı funkci:

Ŷ = b0 + b1X1 + . . .+ bkXk, (3.12)

kde b0, b2, . . . , bk jsou bodové odhady neznámých parametr̊u β0, β2, . . . , βk,

Ŷ je predikovaná hodnota Y .

Pro vyrovnané hodnoty jej́ıch jednotlivých pozorováńı Yi poté plat́ı:

Ŷi = b0 + b1X1i + . . .+ bkXki, (3.13)

pro i = 1, 2, . . . , n

Rozd́ıl mezi hodnotami Yi a Ŷi se nazývá reziduum ei: ei = Yi − Ŷi, pro i = 1, 2, . . . , n.

Měřitelná rezidua lze chápat jako odhad neznámé složky ui.

Dle [1] lineárńım regresńım modelu maj́ı být splněny následuj́ıćı podmı́nky (předpoklady):

• A. E(u) = 0, tj. chyby měřeńı nejsou systematické,

• B. E(uu′) = σ2In, vyjadřuje homoskedacitu a sériovou nezávislost dat, v párech

nekorelované,

• C. E(X ′u) = 0, tj. X je nestochastická matice a tedy jediný náhodný prvek

v modelu je náhodná složka u,

• D. X má plnou hodnost k + 1, tedy matice nezávisle proměnných X neobsahuje

žádné dva perfektně závislé sloupce proměnných.

Vlastnosti A. - C. lze shrnout do jedné silněǰśı podmı́nky E. pro náhodnou složku:

u : Nn(0, σ
2I)

Při splněńı výše uvedených předpoklad̊u může být odhad parametr̊u u lineárńı regrese

proveden prostřednictvńım metody nejmenš́ıch čtverc̊u (MNČ). Při splněńı podmı́nky
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normality náhodné složky mohou být provedeny testy významnosti jednotlivých para-

metr̊u, jakožto i celého modelu. Metoda nejmenš́ıch spoč́ıvá v minimalizaci součtu čtverc̊u

rezidúı, Hušek [2] ji popisuje takto:

e′e = y − Xb′y − Xb = y′y − 2b′X ′y + b′X ′Xb, (3.14)

Prvńı parciálńı derivaci podle b polož́ıme rovnou nule:

∂(e′e)

∂(b′)
= −2X ′y + 2X ′Xb = 0 (3.15)

Úpravou dostaneme soustavu normálńıch rovnic metody nejmenš́ıch čtverc̊u

X ′Xb = X ′y, (3.16)

jestliže tedy existuje (X ′X)−1, tedy je splněna výše vymezená podmı́nka D., dostaneme

bodovou odhadovou funkci b ve tvaru

b = (X ′X)−1X ′y, (3.17)

Tento výraz splňuje podmı́nku dosažeńı minimalizace rovnice součtu čtverc̊u rezidúı a lze

dokázat, že b je nestranný lineárńı odhad parametru β.

Splněńı výše uvedených podmı́nek však velmi limituje užit́ı metody nejmenš́ıch čtverc̊u.

Kvalita modelu se posuzuje prostřednictv́ım reziduálńıho součtu čtverc̊u e a

RSS = Se =
n∑

i=1

(Yi − Ŷi)
2 = (Y − Ŷ )′(Y − Ŷ ) = Y ′(I − H)Y , (3.18)

kde H je projekčńı matice definovaná jako H = X(X ′X)−1X ′.

Jako nestranný odhad parametru σ2 slouž́ı veličina s2, která je definovaná jako

s2 =
RSS

n− k
(3.19)

Při modelováńı lineárńı regrese nabývá závisle proměnná Y hodnot od −∞ do +∞,

zat́ımco závislé proměnná u odhadu defaultu je pouze binárńı, nabývá hodnoty 0, kdy

klient je bonitńı nebo hodnoty 1, u klienta nastane default. Proto muśıme přistoupit

k úpravě modelu regrese, která proměnnou transformuje na celý interval (−∞, +∞).
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3.5 Logitový model

Necht’ máme závisle proměnnou binárńıho typu nabývaj́ıćı hodnoty yi = 1, nastane-li

u i-tého klientu default nebo yi = 0, je-li i-tý klient bonitńı, potom má tato veličina

alternativńı rozděleńı.

Definujeme π(Xi) = P (yi = 1|Xi) jako podmı́něnou pravděpodobnost defaultu i-tého

klienta za podmı́nky, že má vektor vysvětluj́ıćıch proměnných Xi.

A (1−π(Xi)) = P (yi = 0|Xi) jako podmı́něnou pravděpodobnost bonitńıho i-tého klienta

za podmı́nky, že má vektor vysvětluj́ıćıch proměnných Xi.

Pravděpodobnost π(X) nahrad́ıme proměnnou odds, která bývá označována jako šance

jevu a definuje se jako pod́ıl pravděpodobnost́ı π(X) a (1− π(X)):

odds(π(X)) =
π(X)

1− π(X)
(3.20)

Hodnotu této funkce najdeme v intervalu ⟨0,+∞).

K tomu, abychom se dostali do intervalu (−∞, +∞), tedy intervalu, do kterého patř́ı

hodnoty odhadnuté regresńı rovnićı, provedeme ještě logaritmickou transformaci21. Do-

staneme proměnnou obecně nazývanou logit.

g = logit[π(X)] = ln
π(X)

1− π(X)
(3.21)

Vztah mezi logitem a vektorem vysvětluj́ıćıch proměnných X má lineárńı charakter.

Tomuto typu regrese se d́ıky provedenému typu transformace ř́ıká logitová a zápis regresńı

rovnice je následuj́ıćı:

g = β0 + β1X1 + ...+ βkXk (3.22)

a dá se interpretovat, že logaritmus šanćı je lineárńı funkćı vysvětluj́ıćıch proměnných22.

Vztah mezi pravděpodobnost́ı π(X) a vektorem vysvětluj́ıćıch proměnných má v př́ıpadě

logitové regrese následuj́ıćı tvar:

π(X) =
e(β0+β1X1+...+βkXk)

1 + e(β0+β1X1+...+βkXk)
=

e(β
TXi)

1 + e(βTXi)
=

1

1 + e−(βTXi)
(3.23)

21Použijeme-li k transformaci namı́sto exponenciely normálńı rozděleńı, źıskáme namı́sto logitové re-

grese probitovou, která se odlǐsuje právě jen použitou transformaćı
22Odhadované parametry ani proměnné v modelu logitové regrese neodpov́ıdaj́ı parametr̊um

a proměnným nacházej́ıćım se v modelu lineárńı regrese
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Skalárńı součin βTXi se v teorii ř́ızeńı úvěrového rizika nazývá ”skóre”. Výše uvedená

rovnice vznikla zpětnou transformaćı a má exponenciálńı charakter, nikoliv lineárńı.

Nyńı, kdy známe základńı princip logitové regrese, se můžeme vrátit zpět k

předpoklad̊um, které jsou kladeny na lineárně regresńı model a jejich změně v př́ıpadě,

použ́ıváme-li model logitové regrese. Důvodem, proč jsme logitovou regresi v̊ubec využili,

byla transformace závisle proměnné z intervalu (−∞, +∞) na interval ⟨0, 1⟩.

Daľśı předpoklad lineárně regresńıho modelu je kladen na náhodnou složku a vyžaduje

konstantńı rozptyl náhodné složky nezávisle na hodnotách nezávisle proměnné. Ve chv́ıli,

máme-li naši závisle proměnnou binárńıho typu 0 nebo 1, jej́ı rozptyl nabývá hodnoty

var = π(X) · (1 − π(X)), tzn. pro r̊uzné pravděpodobnosti jevu π(X), nabývá r̊uzné

hodnoty rozptylu:

π(X) = 0, 5 ⇒ var = 0, 5 · 0, 5 = 0, 25

π(X) = 0, 9 ⇒ var = 0, 9 · 0, 1 = 0, 09

π(X) = 1, 0 ⇒ var = 1, 0 · 0, 0 = 0, 00.

Testy významnosti jednotlivých parametr̊u (a tedy i nezávisle proměnných) v lineárně

regresńım modelu mohou být provedeny jen za splněńı předpokladu normality náhodné

složky. Tento předpoklad lze u proměnné nabývaj́ıćı jen hodnot 0 nebo 1 jen velmi těžko

ověřit, respektive je-li závisle proměnná z alternativńıho rozděleńı, muśı i jej́ı náhodná

složka pocházet z alternativńıho rozděleńı.

Z výše uvedeného plyne, že po provedeńı logistické transformace závisle proměnné nejsou

v modelu splněny předpoklady lineárně regresńıho modelu, proto nelze lineárńı regresi ani

aplikovat na naše data. Logitová regrese tak, jak je popsaná v této práci, tyto předpoklady

na data neklade a pro jej́ı použit́ı neńı nutné ani ověřovat tyto předpoklady.

3.5.1 Odhad parametr̊u

Pro vytvořeńı logitové regresńı funkce potřebujeme odhadnout parametry β0, . . . , βk.

Tyto parametry opět udávaj́ı váhu jednotlivých vysvětluj́ıćıch proměnných X1, . . . , Xk,

ale tentokrát nikoliv na Y , nýbrž na logit[π(X)]. Zat́ımco u lineárńı regrese je odhad para-

metr̊u prováděn metodou nejmenš́ıch čtverc̊u, která minimalizuje sumu čtverc̊u odchylek

očekávané hodnoty závisle proměnné a hodnoty závisle proměnné stanovené pomoćı mo-
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delu lineárńı regrese, u logitové regrese neexistuje matematické řešeńı, které by dokázalo

explicitně vyjádřit hodnotu odhadu na základě metody nejmenš́ıch čtverc̊u.

Nejčastěji se tak pro odhad parametr̊u v logitové regresi použ́ıvá metoda maximálńı

věrohodnosti. Tato metoda maximalizuje pravděpodobnost toho, že nám modelem bude

predikována očekávaná hodnota.

Metoda maximálńı věrohodnosti je založena na konstrukci věrohodnostńı funkce, která

sjednocuje pravděpodobnosti źıskané z pozorováńı nezávislých proměnných pro modelo-

vané hodnoty závislé proměnné. Vycháźı z pravděpodobnosti proměnné Y , která může

nabývat jen dvou hodnot 0 nebo 1.

P (yi = a) = π(xi)
a · (1− π(xi)

1−a, pro a = 0, 1. (3.24)

Za předpokladu, že pozorované hodnoty jsou nezávislé, definujeme věrohodnostńı funkci

l(β) jako

l(β) =
n∏

i=1

π(xi)
yi · (1− π(xi))

1−yi , (3.25)

tj. jako součin podmı́něných pravděpodobnost́ı pro jednotlivá pozorováńı.

Pro výpočty se namı́sto maximalizace funkce l(β) definované součinem dle rovnice 3.22

použ́ıvá maximalizace sumy ln[l(β)], tedy zlogaritmované rovnice 3.22.

L(β) = ln[l(β)] =
n∑

i=1

{yi ln[π(xi)] + (1− yi) ln[1− π(xi)]}. (3.26)

V daľśım kroku vytvoř́ıme parciálńı derivace funkce L(β) pro jednotlivé parametry

β0, . . . , βk a polož́ıme rovny nule a źıskáme t́ım tzv. věrohodnostńı rovnice:

n∑
i=1

[yi − π(xi)] = 0 (3.27)

a
k∑

j=1

xij[yj − π(xj)] = 0, (3.28)

pro j = 0, . . . , k

Tuto nelineárńı rovnici následně řeš́ıme numericky iteračńı metodou. Jako řešeńı dosta-

neme odhad parametr̊u β.
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Ještě muśıme odhadnout chybu takto provedeného odhadu, což provedeme přes matici

druhých parciálńıch derivaćı funkce [L(β)] podle β,

∂2L(β)

∂β2
j

= −
n∑

i=1

x2
ijπ(xi)[1− π(xi)] (3.29)

pro j = 0, . . . , k

a
∂2L(β)

∂βj∂βl

= −
n∑

i=1

xijxilπ(xi)[1− π(xi)], (3.30)

pro j ̸= l a j = 0, . . . , k.

Tyto druhé parciálńı derivace tvoř́ı matici o rozměru (k + 1) × (k + 1), tato matice

s opačnými znaménkami se nazývá Fisherova informačńı matice a znač́ı se I(β). Inverzńı

matice k I(β) je potom asymptotická variačńı matice, tedy V ar(β) = I−1(β). Potom

V ar(βj), tedy rozptyl j-té složky vektoru β je j-tý diagonálńı prvek matice V ar(β).

Jelikož neznáme parametry βj, muśıme dosadit námi vyjádřené odhady parametr̊u β̂j

a dostaneme asymptotický odhad variance parametr̊u ˆV ar(β̂j). Odhad směrodatné od-

chylky se poté stanov́ı jako:

ŜE(β̂j) =

√
ˆV ar(β̂j) (3.31)

Plat́ı, že Î(β̂) = XTV X,

kde X je n× (k + 1) rozměrná matice dat nezávisle proměnných,

V je n× n rozměrná matice, kde na diagonále jsou jednotlivé rozptyly:

V =



π̂(x1)[1− ˆπ(x1] 0 . . . 0

0 π̂(x2)[1− ˆπ(x2] . . . 0

· 0 . . . ·
· · . . . ·
0 . . . 0 π̂(xn)[1− ˆπ(xn]


.

Ve chv́ıli, kdy źıskáme odhady parametr̊u β je nezbytné otestovat významnost jednot-

livých parametr̊u a tedy i př́ıslušných nezávisle proměnných na výsledek modelu. Hos-

mer [4] uvád́ı jako nejčastěji použ́ıvaný test pro tyto účely Wald̊uv test W , kde je na

zvolené hladině významnosti α testována nulová hypotéza H0: βj = 0, proti alternativě
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H1: βj ̸= 0. Nemůžeme-li na zvolené hladině významnosti α zamı́tnout testovaćı kritérium

H0, znamená to, že daný parametr je na zvolené hladině významnosti α nevýznamný pro

daný model. Testovaćı kritérium je pak dáno prostřednictv́ım Waldovy testovaćı statis-

tiky:

Wj =
β̂j

ŜE(β̂j)
, (3.32)

tato má za platnosti nulové hypotézy normované normálńı rozděleńıWj v N(0, 1),W 2
j má

zhruba χ2 rozděleńı s jedńım stupněm volnosti.

Kvantil normálńıho rozděleńı př́ıslušný dané hladině významnosti α určuje kritické hod-

noty, které rozděluj́ı obor možných hodnot testovaćıho kritéria (v tomto př́ıpadě Waldovy

testovaćı statistiky) na dvě množiny: obor nezamı́tnut́ı hypotézy H0 a kritický obor,

padne-li hodnota testovaćıho kritéria do kritického oboru, zamı́táme na zvolené hladině

významnosti α hypotézu H0.

Interval spolehlivosti pro Waldovu statistiku se urč́ı poté ze vzorce:

β̂j ± z1−α
2
ŜE(β̂j), (3.33)

kde z1−α
2
je př́ıslušný kvantil normálńıho rozděleńı pro zvolenou hladinu významnosti.

Jestliže se ve vymezeném intervalu nacháźı 0, nelze zamı́tnout hypotézu o nevýznamnosti

parametru pro model na zvolené hladině významnosti α.

Analogicky Waldovu testu se v lineárńı regresi dělá t-test o významnosti parametru pro

model na stanovené hladině významnosti, t-test, jakožto i podmı́nky a zp̊usob jeho apli-

kace lze dohledat např. v [1].

Při softwarovém zpracováńı testováńı hypotéz se namı́sto stanoveńı kritických hod-

not využ́ıvá tzv. p − hodnota testu, p − hodnota testu představuje zjednodušeně

pravděpodobnost, že výsledek testovaćıho kritéria za platnosti hypotézy H0 bude náležet

do kritického oboru. Č́ım menš́ı p-hodnota, t́ım nepravděpodobněji by takového výsledku

( testovaćı kritérium nabývá hodnoty z kritického oboru) za předpokladu platnosti H0

bylo dosaženo. Výhodou p − hodnoty je, že neńı nutné znát konkrétńı volbu hladiny

významnosti α a j́ı př́ıslušné kritické hodnoty, samotný ukazatel p−hodnoty obsahuje do-

statečnou informaci aniž by k výpočtu byla nutno použ́ıt zvolenou hladinu významnosti α.
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3.5.2 Testováńı a vyhodnoceńı modelu

Pro testováńı hypotézy o významnosti celého modelu se použ́ıvaj́ı testy vybudované

nad věrohodnostńı funkćı a jej́ımi odhady. Mezi ně se řad́ı test ”odchylek”(deviance)

a poměrový test věrohodnosti [4]. Tyto testy slouž́ı k porovnáńı dvou model̊u v̊uči sobě.

D = 2[Ls − L(β̂)] = −2 ln
l(β̂)

ls
, (3.34)

kde ls je věrohodnostńı funkce saturovaného modelu,

tj. modelu, který obsahuje tolik parametr̊u, kolik je dat v modelu,

Ls je ln(ls).

Z definice saturovaného modelu plyne i hodnota ls v př́ıpadě, kdy závisle proměnná yi

nabývá jen dvou hodnot (0 nebo 1):

ls =
n∏

i=1

yyii · (1− yi)
1−yi = 1, (3.35)

a proto D = −2 ln l(β̂).

Výše uvedený test odchylek má v logitové regresi stejnou roli jako v lineárńı regresi

reziduálńı součet čtverc̊u.

Stejnou transformaci věrohodnostńı funkce využ́ıvá i daľśı test, proto si znovu

připomeňme, jak źıskáme jej́ı odhad: ln(l) =
∑n

i=1 ln[π̂(xi)], touto transformaćı se z inter-

valu ⟨0, 1⟩ dostáváme do intervalu ⟨0,∞).Při využ́ıváńı metody maximálńı věrohodnosti

hledáme co největš́ı l, při testováńı bývá hodnota l zaměněna hodnotou −2 ln(l), kterou

tedy vyžadujeme naopak co nejmenš́ı. Tato statistika pak bývá použita k porovnáńı dvou

model̊u mezi sebou, při čemž hledáme model s maximálńı statistikou l.

Chceme-li opět ukázat na nějakou analogii s lineárńım regresńım modelem, tak ve chv́ıli,

kdy se v něm zaj́ımáme o koeficient determinace R2 (v́ıce o koeficientu determinace lze

naj́ıt v [1] nebo v [18]), zaj́ımá nás v logitovém modelu statistika l.

V poměrovém testu věrohodnosti pak porovnáváme,

−2 ln
l0
l1

= −2(L0 − L1), (3.36)

kde L1 je hodnota věrohodnostńı funkce pro plný model,

L0 je hodnota věrohodnostńı funkce pro model maj́ıćı o vybranou proměnnou méně.
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Tato transformace věrohodnostńı funkce může být aproximována statistikou maj́ıćı

χ2 rozděleńı.

Na statistice l jsou postaveny i daľśı kritéria k posouzeńı kvality logitového modelu. Mezi

ně patř́ı např. Akaikeho kritérium AIC:

AIC = −2 ln(l) + 2(k + s), (3.37)

kde s je počet hodnot závislé vysvětlované proměnné pońıžený o 1, tedy u scoringu,

kde je binárńı hodnota 1 (nastane default) nebo 0 (bonitńı klient), je s = 1,

k je poté počet vysvětluj́ıćıch proměnných v modelu.

Schwarzovo kritérium SC je taktéž vybudováno na věrohodnostńı funkci a jej́ı hodnotě,

SC = −2 ln(l) + (k + s) ln(n), (3.38)

kde s je počet hodnot závislé vysvětlované proměnné pońıžený o 1,

k je počet vysvětluj́ıćıch proměnných v modelu,

n je počet pozorováńı.

Výše zmı́něná kritéria slouž́ı k vzájemnému porovnáńı model̊u mezi sebou, nižš́ı hodnoty

indikuj́ı i vhodněǰśı model pro naše data.

Daľśı možnost, jak bývá logitový model hodnocen, je využit́ı měr asociace, které vyjadřuj́ı

śılu vazby mezi predikovanými a skutečnými hodnotami modelu. Tyto asociačńı mı́ry

páruj́ı hodnotu odhadu s hodnotou skutečnou, sleduj́ı páry s následuj́ıćımi vlastnostmi:

• nc - počet shodných pár̊u,

• nd - počet opačných pár̊u,

• nt - počet ostatńıch pár̊u, nt = t− nc − nd,

• t - celkový počet pár̊u, t = nt + nc + nd,

• n - počet pozorováńı.

Přirozeně plat́ı, že model je t́ım kvalitněǰśı, č́ım v́ıce obsahuje shodnýc pár̊u nc. Nejčastěji

už́ıvané asociačńı kritérium je c, pro kterou plat́ı, že č́ım vyšš́ı hodnoty nabývá, t́ım

kvalitněǰśı model je.

c =
nc + 0, 5(t− nc − nd)

t
=

nc + 0, 5nt

t
. (3.39)
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Mezi daľśı patř́ı např. Somerovo D či Kendallovo Tau

Somerovo D =
nc − nd

t
, (3.40)

Toto kritérium může nabývat hodnoty z intervalu ⟨0, 1⟩, přičemž plat́ı, že č́ım vyšš́ı hod-

noty nabývá, t́ım je model hodnocen jako kvalitněǰśı.

Kendallovo τ =
nc − nd

0, 5
· n · (n− 1). (3.41)

Kendallovo τ může nabývat hodnot z celého oboru reálných č́ısel. Je-li počet opačných

pár̊u v modelu vyšš́ı než počet shodných pár̊u, τ nabývá záporné hodnoty, opět tedy

plat́ı, že hledáme model, pro který je τ nejvyšš́ı. V absolutńım měř́ıtku neńı ani toto

kritérium aplikovatelné a slouž́ı jen k vzájemnému porovnáńı mezi v́ıce modely.

Máme-li sestaven model scoringu je nutno se zamyslet nad vhodnou hodnotou ”cutoff”.

Všimneme-li si procesu stanovováńı logitové regrese ”cutoff”je zde možné stanovit pro

stejný model troj́ım zp̊usobem:

• prostřednictv́ım podmı́něné pravděpodobnosti π(X), tento př́ıstup bývá nejčastěji

využ́ıván ve statistice a následně ve statistickém softwaru, kde bývá nav́ıc defaultně

nastavena hodnota 50% 23,

• prostřednictv́ım šance odds(π(X)),

• prostřednictv́ım hodnoty logitu, tento př́ıstup bývá často použ́ıván ve scoringu v̊uči

bankovńım pracovńık̊um i v̊uči klient̊um, nebot’ je snadno interpretován 24.

3.6 Výběr vhodných proměnných

Při použ́ıváńı logitové regrese muśıme vždy vyhodnotit data, co do hlediska chyběj́ıćıch

hodnot pro některé proměnné či logické chyby při sběru dat, jakožto i multikolinearity

23Hodnotu pravděpodobnosti lze většinou samozřejmě skriptem upravit.
24Uvědomı́me-li si, že vztah logitu s jednotlivými proměnnými je lineárńı, neńı vhodné stanovovat

hodnotu cutoff pomoćı logitu, použ́ıváme-li kvantitativńı proměnné bez jejich kategorizováńı a limitováńı,

nebot’ výkyv jedné nezávislé proměnné nám může významně ovlivnit výstupńı proměnnou v absolutńı

výši a ohodnoceńı by nebylo postavené na kombinaci všech nezávislých proměnných, jak je zamýšleno.

Užit́ı logitu neńı dobře interpretovatelné ani v př́ıpadě samých binárńıch proměnných.
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mezi jednotlivými proměnnými. Logitová regrese neumı́ modelovat scoring nad neúplnými

daty (chyběj́ıćı pozorováńı) a výsledky źıskané logitovou regreśı jsou silně ovlivněny mul-

tikolinearitou mezi proměnnými jakožto i nesourodými daty (nekontinuita či chyba při

sběru dat). Základńı analýzu dat je nutné tedy udělat i při zpracováńı současného modelu

scoringu či u modelu scoringu, kde nemáme možnost volby proměnných.

Ve chv́ıli, kdy nemáme k dispozici dosavadńı model scoringu nebo nemáme pevně sta-

noveno (dáno často interńımi předpisy některých finančńıch institućı), které proměnné

muśıme do modelu zahrnout a které naopak nemůžeme, měli bychom všechny proměnné

zkoumat jednotlivě a posuzovat jejich vliv na odhad bonity/defaultu klienta. Závěrem

této naš́ı analýzy by měl být výběr vhodných proměnných, které zahrneme do modelu.

3.6.1 Vliv jednotlivých nezávisle proměnných na závisle

proměnnou

Výběr proměnných, na kterých chceme vybudovat sv̊uj model credit scoringu, by měl zač́ıt

analýzou vztahu každé možné vstupńı proměnné a výstupńı závisle proměnné. K tomuto

je určeno několik metod, přičemž plat́ı, že by měly být použ́ıvány jako doplňkové a vždy

by mělo být použito současně v́ıce z nich. 25

Zat́ımco Hosmer s Lemeshowem [4] uvád́ı jako metodu pro sledováńı vlivu jednotlivých

nezávisle proměnných na závisle proměnnou zachováńı lineárńıho trendu mezi logitem

a nezávisle proměnnou. To znamená, každá vstupńı proměnná by měla mı́t samostatně

lineárńı vztah k očekávanému výstupńımu logitu. Pro testováńı linearity poté vybranou

závisle proměnnou rozděluje do kvantil̊u a stanovuje proporcionalitu defaultu v jednot-

livých kvantilech závisle proměnné. S měńıćı se hodnotou závisle proměnné by pak mělo

docházet i k lineárńı změně výskytu defaultu.

Pro každý kvantil závisle proměnné je pak vytvořena umělá dummy proměnná a vliv

daného kvantilu jakožto i rozděleńı celé proměnné je pak testováno prostřednictv́ım testu

významnosti parametr̊u, stejně jako jsou testovány pro r̊uzné nezávisle proměnné. Je

25S ohledem na typ a rozsah poskytnutých dat pro zpracováńı aplikačńı části této práce nelze plně

provést analýzu vlivu jednotlivých proměnných na celkový model scoringu. V aplikačńı práci proto bude

vliv jednotlivé proměnné na výstup předveden jen na některé ze zvolených závisle proměnných, aniž by

takto byly otestovány veškeré vstupńı proměnné modelu.
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vytvořen model závislosti defaultu na n kvantilech (atributech) jedné vstupńı proměnné,

a pomoćı Waldova testu je testován význam daného atributu pro model.

Při tvorbě scoringu je testováńı jednotlivých vstupńıch proměnných zpracováváno na výše

uvedeném principu jen s využit́ım definovaných koeficient̊u, které jsou snadno interpre-

tovatelné veřejnosti.

Prvńı z metod je postavena na testu poměrem věrohodnosti. Porovnáváme zde věrohod-

nostńı funkci pro model popisuj́ıćı vztah mezi závisle proměnnou a nezávisle proměnnou

a konstantou a model obsahuj́ıćı jen závisle proměnnou a konstantu.

−2 ln
L0

L1

= −2(L0 − L1), (3.42)

kde L1 je hodnota věrohodnostńı funkce model obsahuj́ıćı nezávisle proměnnou,

L0 je hodnota věrohodnostńı funkce pro model obsahuj́ıćı jen konstantu.

Daľśım př́ıstupem je stanoveńı ukazatele WOE - Weight of Evidence. Pro stanoveńı

tohoto koeficientu je nutno nezávisle proměnné rozdělit do m kategoríı, interval̊u a pro

každý interval je pak stanoven jeho vliv na závisle proměnnou dle následuj́ıćıho vzorce:

WOEi = ln
Ni∑m
i=1Ni

/
Pi∑m
i=1 Pi

, (3.43)

kde P je počet výskytu jevu,

N je počet nevýskytu jevu,

i je sledovaný atribut - kategorie dané proměnné,

Pi je počet výskytu jevu v dané kategorii,

Ni je počet nevýskytu jevu v dané kategorii.

Určeńı hodnoty WOE je nejčastěji použ́ıvaným pohledem na proměnné vstupuj́ıćı

do scoringu, pro lepš́ı pochopeńı významu tohoto koeficientu může být tento přepsán

následuj́ıćım zp̊usobem:

WOEi = ln
Ni

Pi

− ln

∑m
i=1Ni∑m
i=1 Pi

, (3.44)

Tento zápis lépe vyjadřuje význam hodnot tohoto ukazatele, je-li hodnota WOE rovna

nule, znamená to, že tato kategorie proměnné má stejné odds jako celá proměnná. Je-

li WOE záporné, znamená to, že častěji default nastává pro klienty, u nichž sledovaná

proměnná nabývá hodnoty právě z posuzované kategorie proměnné. Naopak kladné WOE

znamená, že klient s proměnnou v dané kategorii je méně rizikový než klient pr̊uměrný.
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Samotné WOE ovšem neuvažuje proporcionalitu pozorováńı s jeho jednou hodnotou

(daným atributem) v̊uči celkovému datovému souboru. Pro stanoveńı vlivu proměnné

na celý model je už́ıváno jiných ukazatel̊u.

Pro určeńı relativńıho významu proměnné na daný model se už́ıvá ukazatel IV - Infor-

mation Value. Hodnota tohoto koeficientu se stanov́ı

IV =
m∑
i=1

(
Ni∑m
i=1Ni

− Pi∑m
i=1 Pi

) ·WOEi, (3.45)

kde P je počet výskytu jevu,

N je počet nevýskytu jevu,

i je sledovaný atribut - kategorie dané proměnné,

Pi je počet výskytu jevu v dané kategorii,

Ni je počet nevýskytu jevu v dané kategorii

WOEi je WOE pro danou kategorii.

Hodnota IV je vždy kladná, proměnné s IV menš́ım než 0, 1 bývaj́ı označovány

za nevýznamné, zat́ımco hodnoty nad 0, 3 bývaj́ı zařazovány do skórovaćıch model̊u.

Interpretovat hodnotu tohoto koeficientu může být velmi obt́ıžné, nebot’ s ńım neńı

asociován žádný statistický test významnosti. Proto je nutné vždy u nevýznamných

proměnných dle tohoto koeficientu sledovat, zda daná proměnná, respektive jej́ı kate-

gorie nemá významnou vypov́ıdaćı hodnotu ve spojeńı s jinou proměnnou. Obecně proto

neńı vhodné vyhodnocovat proměnnou jen na základě provedeńı tohoto koeficientu.

Daľśım př́ıstupem k testováńı vlivu jednotlivé proměnné na závisle proměnnou je stano-

veńı hodnot Gini koeficientu. Tento koeficient je znám a už́ıván v ekonomické teorii

a jeho grafickým zobrazeńım je Lorenzova křivka. Giniho koeficient dosahuje hodnot

z intervalu ⟨0, 1⟩, pokud je roven 0 pak Lorenzova křivka je př́ımka na diagonále. Ani

Giniho keoficient neńı už́ıván k testováńı statistických hypotéz, ale pouze k vyjádřeńı

śıly závislosti. V př́ıpadě logitové regrese může být Giniho koeficient poč́ıtán pomoćı

distribučńı funkce odds.

Při zkoumáńı vlivu jednotlivých proměnných na závisle proměnnou si můžeme všimnout,

že některé z nich maj́ı podobný vztah k závisle proměnné. Tyto formy závislosti mo-

hou být dále zkoumány shlukovou (cluster) analýzou. Tento typ analýzy vstupńıch

proměnných přesahuje rozsah této práce a nebude v této práci aplikován.
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3.6.2 Stepwise analýza

Po provedeńı analýzy vztahu jednotlivých nezávisle proměnných a závisle proměnné

se provád́ı výběr proměnných do modelu, který již zohledňuje i vztah k ostatńım

nezávisle proměnným. Jako metoda pro začleňováńı proměnných do modelu scoringu

bývá použ́ıvána stepwise analýza. Postup stepwise analýzy je bĺıže popsán v [4].

Stepwise analýza vyhodnocuje vliv jednotlivých proměnných na celkový model postupně

v několika kroćıch, přičemž pro vyhodnoceńı významu proměnné využ́ıváme ukazatele

definované výše v kapitole Testováńı a vyhodnoceńı modelu. Pro přidáváńı proměnných

do modelu si muśıme stanovit mezńı p-hodnotu, do které budeme přidávat proměnné do

modelu. Hosmer [4] uvád́ı jako vhodnou hodnotu 10 %. V prvńım kroku poté vystav́ıme

model logitové regrese jen jako vztah závislé proměnné na konstantě. Zaznamenáme si

jeho věrohodnostńı poměr L0. Do modelu jen s konstantou přidáváme postupně veškeré

nezávislé proměnné a porovnáváme hodnotu Lj. Po prostř́ıdáńı všech proměnných jen

s konstantou, vybereme tu proměnnou s nejnižš́ı hodnotou Lj při splněńı podmı́nky sta-

novené p-hodnoty a přidáme ji do modelu.

Do takto vytvořené rovnice opět přidáváme postupně všechny zbývaj́ıćı proměnné a po-

rovnáváme hodnoty Lj, do modelu pak přidáme opět proměnnou, jej́ıž model dosahuje

nejnižš́ı hodnoty Lj při splněńı podmı́nky stanovené p-hodnoty. Postup opakujeme do té

doby, dokud můžeme do modelu přidat proměnné maj́ıćı menš́ı než stanovenou hraničńı

p-hodnotou.
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Kapitola 4

Poskytovatel dat a ćıl práce

Poskytovatel úvěru, který se pod́ılel na specifikaci zadáńı této práce a poskytl data pro

jej́ı zpracováńı, nechce být z d̊uvodu citlivosti údaj̊u jmenován.

Tento poskytovatel úvěru vstoupil na český trh v devatesátých letech 20. stolet́ı. Jeho

hlavńım př́ınosem měla být podpora prodeje automobil̊u všech značek koncernu ř́ızeného

a vlastněného zakladatelem společnosti. V pr̊uběhu deseti let se stala společnost jednou

z pěti nejvýznamněǰśıch captive společnost́ı p̊usob́ıćı na českém trhu v oblasti účelového

financováńı formou leasingu, účelového úvěru či splátkového prodeje a poskytováńı služeb

souvisej́ıćıch s automobily.

Při př́ıchodu na český trh měla společnost nulové portfolio a ke každému klientovi mohla

přistupovat individuálně. S nar̊ustaj́ıćım portfoliem bylo ovšem nutné zač́ıt svoje úvěrové

riziko aktivně ř́ıdit a co nejv́ıce proces̊u automatizovat. V tuto chv́ıli došlo k vytvořeńı

specializovaného úvěrového odděleńı (Credit Risk Managmentu CRM) a implementováńı

proces̊u pro vyhodnocováńı úvěrového rizika. Toto úvěrové odděleńı muśı dodržovat nejen

evropskou regulaci úvěrového rizika (nejběžněji Basel II), ale muśı se držet mnohem

př́ısněǰśımi koncernovými pravidly.

Vedle individuálńıho posuzováńı klienta formou ratingu, tak byl implementován i prvńı

model scoringu. Tento byl vytvořen centrálně pro celou skupinu evropských captive

společnost́ı bez zohledněńı individuálńıch rys̊u jednotlivých zemı́, sṕı̌se po vzoru ban-

kovńıch společnost́ı bez zohledněńı specifických ukazatel̊u účelového financováńı. Cut-

off tohoto modelu tak byl nastaven velmi př́ısně a většina klient̊u stejně musela být
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dále vyhodnocována zaměstnanci úvěrového odděleńı. Hlavńı př́ınos tohoto měl spoč́ıvat

v źıskáńı stejného souboru vlatńıch dat o klientech. Po prvńıch dvou letech mohl být

poprvé vyhodnocen a upraven.

4.1 Konkretizace ćıle práce

Model scoringu, jehož data jsou použita pro aplikačńı část této práce, je třet́ım scorin-

govým modelem využ́ıvaným společnost́ı, který už byl budován i na vlastńıch datech

společnosti z českého trhu. Př́ıstup koncernu ke scoringu je ovšem stále centralizovaný

a koncern se snaž́ı v celém regionu model vybudovat obdobně na základě stejných politik

a taktéž požadavk̊u na vstupńı proměnné. Hlavńı d̊uvod k tomuto př́ıstupu je předevš́ım

ř́ızeńı souhrnného úvěrového rizika všech evropských společnost́ı a možnost interpretovat

a hodnotit scoring souhrnně pro celou Evropu.

Koncernový model scoringu je proto vytvářen nad vstupńım datovým souborem ze sku-

piny evropských zemı́ a souhrnně pro všechny země jsou vybrány vhodné posuzované

vstupńı parametry, at’ už o klientovi nebo o finančńıch produktech. Takto navržený mo-

del je pak testován na datech z konkrétńıho státu a na základě diskuse o ekonomickém

významu modelu jsou př́ıpadně vylučovány proměnné, které nevyhovuj́ı podmı́nkám

daného státu, tyto ovšem zpravidla nebývaly nahrazeny žádnou inidividualizovanou

proměnnou specifickou pro daný trh. Tato rozhodnut́ı byla v rovině ”statistického mo-

delováńı”zpravidla od̊uvodněna malým vzorkem dat z jednotlivého státu a na ”bázi

manažerské”potřebou hodnotit všechny trhy společně. I tato společnost zač́ıná od cen-

tralizovaného modelu ustupovat a při zachováńı jistých firemńıch politik přistupuje

i k vytvářeńı model̊u scoringu pro jednotlivé státy. Data, která jsou použita v této práci

ovšem pocháźı ještě z obdob́ı, kdy model scoringu byl vytvářen př́ısně centrálně.

Modely scoringu jsou proto nastaveny s př́ısným cutoff a významná část zákazńık̊u je

na základě scoringu zamı́tnuta a označena za defaultńı. Je zde pak definovaná rozsáhlá

”šedá zóna”, kterou scoring zamı́tl, ale je zde stále možný alternativńı zp̊usob posouzeńı

klienta pracovńıky CRM.

Ćılem této práce má být pak právě posouzeńı modelu scoringu jen z pohledu českých

dat, aniž bychom byli při vytvářeńı modelu limitováni interńımi směrnicemi společnosti.
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Výsledný model pak nemá sloužit k př́ımé aplikaci, ale má pracovńık̊um CRM poskytnout

alternativu k vyhodnoceńı jimi použ́ıvaných model̊u scoring̊u, která źıskávaj́ı od svých

nadř́ızených z centrály.

Společnost by chtěla samostatně zpracovaná vyhodnoceńı modelu scoringu použ́ıvat k vy-

jednáváńı o možnostech eliminace šedé zóny, tj. zóny, v ńıž zákazńıci nejsou označeni

”tvrdě”za defaultńı, ale je zde dána vždy ještě možnost přehodnoceńı závěru scoringu

pracovńıkem CRM a v́ıce rozhodovat jen automaticky, pokud by bylo možné nad daty

pustit individualizovaný model.

Tato společnost rozděluje svoje klienty z hlediska vyhodnocováńı jejich úvěruschopnosti

do tř́ı skupin:

• soukromá osoba - spotřebitel,

• podnikatel - živnostńık a

• podnikatel - obchodńı společnost.

Pro každý segment svých klient̊u poté využ́ıvá jinou skórovaćı funkci. Každá funkce obsa-

huje jiné závislé proměnné o vlastnostech klient̊u a nab́ızených produktech. Dı́ky zaměřeńı

na účelové financováńı, lze do všech scoringových model̊u zahrnout i specifické parametry

těchto produkt̊u, typicky zálohu a z̊ustatkovou hodnotu.

Nejvýrazněji se s problémem ”šedé zóny”společnost potýká u segmentu živnostńık. U to-

hoto typu zákazńıka lze již jen těžko źıskat nějaká daľśı adekvátńı data vhodná pro

individuálńı posouzeńı 26. Vyhodnoceńı živnostńık̊u tak zabere pracovńık̊um CRM velké

množstv́ı času aniž by zde bylo možné sledovat významnou přidanou hodnotu, nejčastěji

se nakonec stejně přikláńı k tomu, v jaké části šedé zóny, se ten který žádaj́ıćı subjekt

nacháźı, tedy jen uměle ponižuj́ı cutoff u scoringu tohoto segmentu, přičemž jejich hlavńı

náplńı práce by mělo být posuzováńı předevš́ım úvěruschopnosti klient̊u, jejichž úvěrový

rámec bude mı́t významný pod́ıl v celém portfoliu společnosti. Celá práce by měla být

proto zaměřena předevš́ım na tuto funkci.

Model scoringu živnostńıka bude nejen zkoumán, co do své úspěšnosti odhad̊u a vhodnosti

volby vstupńıch proměnných, ale bude pro něj navržen i nový model. Pro model scoringu

26U obchodńıch společnost́ı pracovńıci CRM naproti tomu dokážou zohlednit obchodńı plán

společnosti, jej́ı renome apod., takovéto údaje ovšem u živnostńık̊u nelze předpokládat
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živnostńık bude taktéž provedena analýza vztahu jednotlivých vstupńıch proměnných

a výstupu. Ač v zadáńı práce bylo vytvořeńı vlastńıho modelu při zapojeńı i jiných

proměnných než které jsou využ́ıvány modelem, společnost v dobu, ze které jsou poskyt-

nuta tato data, neuchovávala o klientech jiná data než která byla vyhodnocována v rámci

scoringu. Jediné proměnné, které by mohly být nav́ıc zahrnuty do modelu jsou některé

údaje o produktu, o který klient žádal, rozš́ı̌rit model o daľśı data o produktu ale neńı

zájmem poskytovatele dat.

Zběžně budou analyzovány i druhé dva modely scoringu společnosti. Dı́ky svému zaměřeńı

společnost ve svém portfoliu bohužel má jen nepatrné množstv́ı spotřebitel̊u, pro které

se scoring použ́ıvá v bankovńım sektoru nejčastěji a u kterých se ve scoringové funkci

objevuje v́ıce proměnných týkaj́ıćıch se př́ımo klienta27. Z d̊uvodu malého vzorku dat

nebudou mı́t závěry dosažené v této části práce výraznou predikčńı schopnost.

Ač hlavńı složku portfolia dané společnosti tvoř́ı financováńı pro velké obchodńı

společnosti, nemá společnost dostatečné množstv́ı dat pro vyhodnoceńı scoringu ani

těchto klient̊u, nebot’ většina zákazńık̊u z této skupiny je vyhodnocována jako korporátńı

zákazńık prostřednictv́ım ratingu, nebot’ jejich angažmá představuje pro naši společnost

významný pod́ıl na portfoliu. Ale i subjekty, které spadnou do rozsahu angažmá schva-

lovaného v rámci scoringu, nemaj́ı zpravidla jen jednu smlouvu. Proto default jedné ob-

chodńı společnosti často znamená default v́ıce smluv, přičemž defaut definovaný jako

závisle proměnná je default na smlouvě. Zlepšovat model scoringu pro tento segment

tak neńı ani mezi prioritami společnosti. Pro vyhodnoceńı skórovaćı funkce pro obchodńı

společnosti, tak opět chyb́ı dostatečné množstv́ı dat a výsledky mohou být považovány

pouze za orientačńı.

4.2 Poskytnutá data

Data zpracovaná v této práci byla sesb́ırána během jednoho roku poskytováńı financováńı

klient̊um na základě jejich žádost́ı. Doba, po kterou mohl nastat default u každého klienta,

27U spotřebitele lze nejv́ıce využ́ıt hodnoceńı typických vlastnost́ı skupiny osob k vyhodnoceńı

konkrétńıho žadatele o úvěr, neexistuje zde již př́ılǐs jiných individualizovaných vlastnost́ı, které by

ovlivnily chováńı jednotlivce. Nevýhodou daného poskytovatele úvěru v tomto segmentu je, že nemá

př́ıstup do centrálńı bankovńı databáze, kde jsou údaje o chováńı klient̊u a jejich defaultech sd́ılena
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byla stanovena na dva roky ode dne, kdy smlouva vstoupila v platnost. Každá smlouva

tak byla pravidelně sledována a vyhodnocována co do vymezeného defaultu po dobu dvou

let od uzavřeńı.

Společnost za default klienta, který se snaž́ı minimalizovat, považuje situaci definovanou

Baselem II, kdy klient je 90 dńı po splatnosti některého ze svých závazk̊u z dané smlouvy -

default90. Taktéž ji ovšem zaj́ımá stav, kdy klient je 30 dńı po splatnosti - default30, nebot’

ve společnosti je nastaven interńı postup a s klienty 30 dńı po splatnosti je zahájeno ak-

tivńı administrativńı ř́ızeńı. Default90 je podmnožinou jevu default30, u každého klienta,

u kterého nastal default90 musel dř́ıve nastat i default30. Společnost se snaž́ı své úvěrové

riziko vyhodnocovat prostřednictv́ım vztahu mezi vstupńımi proměnnými a defaultem30

tak, aby minimalizovala své veškeré rizikonáklady. S ohledem na to, že default90 se v

pozorovaných datech nevyskytuje př́ılǐs často a je vždy podmı́něn nastáńım defaultu30,

budeme se i my v této práci ř́ıdit t́ımto př́ıstupem.

Nastaveńı r̊uzné mı́ry rizika by pak mělo být provedeno prostřednictv́ım r̊uzného cutoff.

Model scoringu bude mı́t opět nastaveny dvě hodnoty cutoff:

1. hodnotu, jej́ımž dosažeńım bude klient automaticky prostřednictv́ım scoringu vyhod-

nocen jako bonitńı,

2. hodnotu, při jej́ımž dosažeńı bude moci být klient ještě vyhodnocen pracovńıkem CRM.

Klienti nedosahuj́ıćı ani této hodnoty nemohou již být k poskytnut́ı úvěru schváleni v̊ubec,

tedy ani individuálně pracovńıky CRM.

Při nastaveńı hodnoty cutoff by mělo být poté vyhodnoceno, zda se měńı také propor-

cionalita jevu default90 v jednotlivých segmentech klient̊u. V práci bude vyhodnocena

úspěšnost modelu pro r̊uzné hodnoty nastaveného cutoff, samotná volba cutoff muśı bý

nechána na manažerském rozhodnut́ı ve společnosti, nebot’ dle hodnoty stanovené cutoff

se může zúžit př́ıpadně rozš́ı̌rit tzv. ”šedá zóna”.

Veškerá kvantitativńı data poskytnutá pro tuto práci jsou již společnost́ı rozdělena

do interval̊u a každému intervalu je přǐrazeno vlastńı bodové ohodnoceńı. Př́ıstup bo-

dováńı ve scoringu je velmi častý a pro vytvořeńı správného modelu scoringu je nutné

i jeho vhodné zvoleńı. O tento bod vytvářeńı scoringové funkce budeme ochuzeni, ne-

bot’ společnost z d̊uvodu citlivosti údaj̊u přesná data neposkytla. Muśıme vycházet

z předpokladu, že data jsou na bázi zpracováńı jednotlivé proměnné upravována už pro

jednotlivé trhy zvlášt’, a proto bodové ohodnoceńı vybrané pro model scoringu by mělo

skutečně odpov́ıdat.
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Pro účely vyhodnocováńı našeho modelu budeme tyto proměnné považovat za kvanti-

tativńı spojitého typu. U vytvořených kategoríı proměnných lze ještě použ́ıvat druhý

př́ıstup k proměnným a to vytvářeńı umělých proměnných. Každá umělá proměnná vy-

jadřuje jen fakt, zda daný klient nabývá či nenabývá pro danou proměnnou hodnoty

z daného intervalu, bez zohledněńı, jakou hodnotu, ten, který interval má.

Některé proměnné se vyskytuj́ı ve všech modelech. Prvńı skupina těchto proměnných se

vztahuje k vlastnostem poptávaného úvěrového produktu, mezi ně řad́ıme:

• Záloha - proměnná typická pro účelové financováńı, vyjadřuje jak velký d́ıl ceny

předmětu, na jehož poř́ızeńı si klient žádá o úvěr, zaplatil klient předem, v absolutńı

výši pak může nabývat hodnot od 0 do (necelých) 100 %,

• Trváńı smlouvy TS - doba, po kterou chce klient daný úvěr splácet,

• ObjektRisiko ObR - poskytovatelem úvěru vytvořená umělá proměnná, která hod-

not́ı r̊uzné segmenty financovaných produkt̊u, při jej́ım vytvářeńı byl zohledněn

např. pokles ceny v daném segmentu, poptávka po daném segmentu apod.,

• Stář́ı objektu SO - stář́ı předmětu, na který klient žádá financováńı, pro nový

předmět v absolutńı výši (nikoliv v našem kódováńı) nabývá tato proměnná hod-

noty 0.

Daľśı proměnná společná pro všechny modely vypov́ıdá o dosavadńım chováńı klienta:

• Platebńı morálka - proměnná hodnot́ıćı, jak klient plnil své závazky z dř́ıve

uzavřených smluv u poskytovatele, zda včas, či zda některý závazek plnil až po splat-

nosti, př́ıpadně jak dlouho po splatnosti. Platebńı morálka vypov́ıdá v podstatě

o defaultnosti klienta v jeho dř́ıvěǰśıch závazćıch.

Ostatńı proměnné jsou již specifické pro každý model a budou definovány u jednotlivých

model̊u zvlášt’.

V následuj́ıćıch tabulkách najdeme seznam všech proměnných vyskytuj́ıćıch se v jednot-

livých modelech scoringu spolu s intervaly hodnot, kterých mohou nabývat (po prove-

deném kódováńı jednotlivých proměnných společnost́ı, toto kódováńı proběhlo na základě

vyhodnoceńı jednotlivých proměnných v celokoncernovém vzorku dat). Veškerá data lze

dohledat v elektronické podobě na CD přiloženém k této práci.
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Nejprve se pod́ıváme na seznam proměnných vyskytuj́ıćıch se ve vyhodnocovaném mo-

delu scoringu ”Živnostńık”. Veškerá data k této funkci scoringu jsou na přiloženém CD,

ve složce enterpreneur, souboru enterpreneurs.xlsx. Nad rámec proměnných společných

pro všechny modely scoringu zde najdeme specifické proměnné:

• Zisk (v tiśıćıch Kč za rok) - hospodářský výsledek (zisk/ztráta), kterého živnostńık

dosáhl za předchoćı účetńı obdob́ı,

• Obrat (v tiśıćıch Kč za rok) - obrat, kterého živnostńık dosáhl v předchoźım účetńım

obdob́ı,

• Délka podńıkáńı DP - doba, po kterou daný žadatel provozuje svoji živnost

na základě př́ıslušných oprávněńı, dobu vzniku živnostenského oprávněńı lze do-

hledat a ověřit v živnostenském rejstř́ıku, pro nového živnostńıka nabývá tato

proměnná v absolutńı výši (nemuśı tomu tak být v našem kódováńı) hodnoty 0.

Celkový souhrn proměnných vyskytuj́ıćıch se v modelu scoringu ”Živnostńık”je ńıže v ta-

bulce 4.1.

Proměnná Bodový rozsah

Zisk 0− 20

Obrat 0− 25

Délka podnikáńı DP 0− 20

Platebńı morálka PM 0− 30

Záloha 0− 40

Trváńı smlouvy TS 3− 15

ObjektRisiko ObR 0− 20

Stář́ı objektu SO 4− 20

Tabulka 4.1: Seznam proměnných scoring ”Živnostńık”

Nyńı se zaměř́ıme na model scoringu ”Soukromá osoba”28, veškerá data jsou v elektronické

podobě na přiloženém CD, ve složce consumer, soubor consumers.xlsx. V tomto modelu

vystupuj́ı vedle společných proměnných specifické proměnné:

28Pod pojmem soukromá osoba je rozuměn spotřebitel, tento pojem je tak v této práci taktéž použ́ıván

pro označeńı soukromé osoby.
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• Délka pracovńıho poměru DPP - doba, po kterou daný žadatel, pracuje na stálý

pracovńı poměr u současného zaměstnavatele, pro osoby nezaměstnané či nepra-

cuj́ıćı na stálý pracovńı poměr, stejně jako pro studenty či d̊uchodce nabývá tato

proměnná hodnoty 0,

• Pracovńı zařazeńı PZ - uměle vytvořená proměnná popisuj́ıćı typ pracovńı činnosti

např. manažer, kancelářská činnost, dělńık, kterou žadatel vykonává, tato proměnná

by neměla hodnotit jen možný dosahovaný př́ıjem, nýbrž i riziko ztráty zaměstnáńı,

• Věk - věk žadatele o úvěr (financováńı),

• Vzděláńı V - opět umělá proměnná vyjadřuj́ıćı stupeň dosaženého vzděláńı klienta,

źıskáváńı údaj̊u o této proměnné je v praxi obt́ıžné, reálně je tak často automaticky

doplňována hodnota př́ıslušej́ıćı nejnižš́ımu vzděláńı,

• Ročńı splátky/Ročńı př́ıjem - kvantitativńı poměrová proměnná mezi splátkami

žádaného produktu a př́ıjmem žadatele, v absolutńıch hodnotách proměnné by mělo

platit, že proměnná nabývá hodnoty menš́ı než 1 a pro poskytovatele úvěru by mělo

být logicky žádané, aby byla co nejnižśı.

Seznam všech proměnných vyskytuj́ıćıch se ve scoringu ”Soukromá osoba”a intervaly

hodnot jejich kódováńı jsou shrnuty ńıže v tabulce 4.2. Data o platebńı morálce však

byla sb́ırána a uchovávána nesystematicky a musela být ze souboru vyloučena.

Proměnná Bodový rozsah

Délka pracovńıho poměru DPP 0− 10

Pracovńı zařazeńı PZ 0− 10

Věk 2− 15

Vzděláńı V 0− 10

Platebńı morálka PM 0− 30

Ročńı splátky/Ročńı př́ıjem RP 0− 30

Záloha 0− 40

Trváńı smlouvy TS 3− 15

ObjektRisiko ObR 0− 20

Stář́ı objektu SO 4− 20

Tabulka 4.2: Seznam proměnných scoring ”Soukromá osoba”

41



Naposledy se pod́ıváme na seznam proměnných vyskytuj́ıćıch se ve scoringu ”Obchodńı

společnost”29, veškerá data jsou v elektronické podobě na přiloženém CD, ve složce

company, soubor companies.xlsx. V modelu ”Společnost”vystupuj́ı vedle společných

proměnných následuj́ıćı specifické proměnné:

• Vlastńı kapitál/Bilančńı suma VKB - proměnná hodnot́ıćı poměr mezi ekono-

mickými ukazateli společnosti za předchoźı účetńı obdob́ı,

• Obrat (v tiśıćıch Kč za rok) - obrat, kterého obchodńı společnost dosáhla

v předchoźım účetńım obdob́ı,

• EcoRatio - uměle vytvořená proměnná hodnot́ıćı daľśı ekonomické ukazatele

společnosti za předchoźı účetńı obdob́ı, při jej́ım vytvářeńı je např. zohledněn zisk

společnosti,

• Stář́ı společnosti DP - doba, po kterou společnost funguje na trhu, datum založeńı

společnosti lze dohledat a ověřit v obchodńım rejstř́ıku.

Seznam proměnných vyskytuj́ıćıch se ve scoringu ”Společnost”včetně interval̊u hodnot je-

jich kódového ohodnoceńı je shrnut ńıže v tabulce 4.3. Také zde nešlo použ́ıt dat proměnné

Platebńı morálka.

Proměnná Bodový rozsah

Vlastńı kapitál/Bilančńı suma VKB 0− 15

Obrat 0− 10

EcoRatio 0− 20

Stář́ı společnosti DP 0− 20

Platebńı morálka PM 0− 30

Záloha 0− 40

Trváńı smlouvy TS 3− 15

ObjektRisiko ObR 0− 20

Stář́ı objektu SO 4− 20

Tabulka 4.3: Seznam proměnných scoring ”Společnost”

29Pojem obchodńı společnost může být v této práci nahrazen kratš́ım pojmem ”společnost”nebo

veřejnost́ı hojně už́ıvaným pojmem ”firma”.
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Kapitola 5

Aplikace logitového modelu na

reálná data

V této kapitole bude vyhodnocena scoringová funkce použ́ıvaná určité obdob́ı reálně

v praxi daným poskytovatelem úvěru.

Ke zpracováńı aplikačńı části bude použit následuj́ıćı software:

• MS excel - soubor k základńımu zpracováńı dat a provedeńı jednoduchých úkon̊u,

• gretl30 - k vytvořeńı modelu scoringu, testováńı významnosti jednotlivých para-

metr̊u a vyhodnoceńı celého modelu prostřednictv́ım ukazatel̊u a test̊u nast́ıněných

v kapitole 3 a

• matlab - k verifikaci modelu na validačńıch datech.

Veškeré modely budou zpracovány s nastavenou základńı hodnotou cutoff prostřednictv́ım

pravděpodobnosti 0,5, to znamená, že klient je vyhodnocen jako defaultńı, je-li u něj

pravděpodobnost jevu ”default”větš́ı než 50 %. Pro scoring ”Živnostńık”budou užity

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

30Gretl je volně dostupný statistický software, vyvinutý v rámci projektu GNU, dostupný

z gretl.sourceforge.net. Na stejné internetové adrese lze i dohledat v́ıce informaćı k tomuto programu.

Základńı manuál, jak aplikovat gretl na výpočty použité v této práci tvoř́ı př́ılohu C.
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5.1 Źıskáńı dat

Pro vytvořeńı modelu scoringu je v prvé řadě nezbytné porozumět systematice źıskáváńı

dat a ohodnoceńı. Data byla źıskána během jednoho roku nab́ızeńı účelového financováńı.

Dı́ky zp̊usobu vyhodnocováńı klient̊u, kdy klienti zamı́tnut́ı na základě scoringové funkce

jakožto nedostatečně bonitńı, jsou ještě v druhém kole posuzováni pracovńıky CRM (Cre-

dit Risk Managmentu), kteř́ı je mnohdy ještě schváĺı 31, máme i informaci o chybě druhého

druhu. Soubor dat, na kterém je vyhodnocován model scoringu, je tak tvořen všemi kli-

enty, kteř́ı byli vyhodnocováni prostřednictv́ım scoringu a kterým byl poskytnut úvěr,

at’ již na základě jen samotné funkce scoringu nebo na základě pozděǰśıho rozhodnut́ı

pracovńıka CRM. Skutečnost, zda se klient projev́ı jako bonitńı nebo zda u něj nastane

default, byla sledována po dva roky od uzavřeńı smlouvy.

Při zpracováńı modelu scoringu ani jeho vyhodnoceńı nelze uvažovat klienty, kterým ne-

byl úvěr poskytnut, nebot’ data o nich nejsou již nadále uchovávána a s ohledem na to, že

s nimi nebyla uzavřena žádná úvěrová smlouva nelze ani hodnotit jejich schopnost plnit

své závazky, tedy jejich bonitnost a defaultnost. Za základńı soubor tedy považujeme po-

zorováńı klient̊u, kterým byl poskytnut úvěr. Klienti, kterým byl poskytnut úvěr jen na

základě scoringu, jsou považováni za bonitńı klienty, naopak klienti, kterým byl poskyt-

nut úvěr až na základě daľśıho posouzeńı pracovńıky CRM jsou považováni za klienty,

kteř́ı byli scoringem vyhodnoceni jako nebonitńı (defaultńı). Chybou I. druhu v rámci

našeho základńıho souboru rozumı́me situaci, kdy klient byl scoringem vyhodnocen jako

bonitńı, ač u něj nastal default. Chybou II. druhu rozumı́me situaci, kdy klient byl sco-

ringem vyhodnocen jako defaultńı (úvěr mu byl pak poskytnut na základě rozhodnut́ı

pracovńık̊u CRM) a on byl schopen sv̊uj úvěr splácet bez výskytu defaultu.

Při źıskáváńı dat byla zjǐstěna nekonzistentnost ve sběru dat Platebńı morálka, kdy nej-

prve byla brána nejvyšš́ı hodnota platebńı morálky (počet dńı, kolik je klient po splatnosti

ze svých dosavadńıch smluv) a později (u méně smluv) již pr̊uměrná platebńı morálka za

posledńı p̊ul roku. Celá proměnná Platebńı morálka byla pro model scoringu Živnostńık

upravena dle prvotńıho př́ıstupu.

31Zpravidla rozhodnout o nutnosti dodatečného zajǐstěńı třet́ı osobou.
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5.2 Model s jednou nezávisle proměnnou - základńı

koncepce logitového modelu

Pro vysvětleńı základńı myšlenky logitové regrese si uděláme jednoduchý př́ıklad, kdy

default klienta by závisel jen na jedné nezávislé proměnné. Vstupńı data vybereme ze sco-

ringové funkce živnostńık. Jako závisle proměnnou zvoĺıme default30, klient je v́ıce jak

30 dńı po splatnosti, př́ıpad, kdy nastane default nazveme D a kdy nenastane B (jako

bonitńı klient). Za nezávisle proměnnou zvoĺıme zisk, rozdělený do kategoríı, viz. tabulka

3.1. Jednotlivé intervaly označ́ıme jen kat1, . . . , kat632, každému klientovi přǐrad́ıme jednu

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

Default(30) Kat1 Kat2 Kat3 Kat4 Kat5 Kat6 Celkem

D 20 5 14 4 9 13 65

B 168 8 30 35 47 97 385

Celkem 188 13 44 39 56 110 450

Tabulka 5.1: Kontingenčńı tabulka podle defaultnosti a zisku klienta

V př́ıpadě dvou proměnných lze logitovou regresi řešit prostřednictv́ım kontingenčńı ta-

bulky a dle rozděleńı hodnot v ńı dopoč́ıtat následuj́ıćı hodnoty.

Pravděpodobnost, že u klienta nastane default (D):

P (D) =
65

450
= 0, 144.

Pravděpodobnost, že u klienta nastane default (D), jestliže má zisk Kat1, lze dopoč́ıtat

jednoduše jako podmı́něnou pravděpodobnost jevu ”nastane default”za podmı́nky, že

klient má zisk Kat1:

P (D|Kat1) =
20

188
= 0, 106.

Pravděpodobnost, že klient bude bonitńı (B), jestliže má zisk Kat1:

P (B|Kat1) =
168

188
= 0, 894.

32Tento př́ıklad je jen názorný, proto nejsou d̊uležité přesné hodnoty proměnných v kategorii
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Pravděpodobnost je dále možné vyjádřit jako šanci (odds). Šance, že u klienta nastane

default (D):

odds(D) =
65

385
= 0, 169.

Šance, že u klienta nastane default (D), jestliže má zisk Kat1:

odds(D|Kat1) =
20

168
= 0, 119.

Šance, že klient bude bonitńı (B), jestliže má zisk Kat1:

odds(B|Kat1) =
168

20
= 8, 400.

Šance a pravděpodobnost se dá mezi sebou snadno převádět prostřednictv́ım rovnice 3.20.

odds(D|Kat1) =
P (D|Kat1)

1− P (D|Kat1)
=

0, 106

1− 0, 106
= 0, 119

a opačně

P (D|Kat1) =
odds(D|Kat1)

1 + odds(D|Kat1)
=

0, 119

1 + 0, 119
= 0, 106.

Logaritmováńım šanćı poté dostaneme lineárńı vztah mezi logaritmem šanćı závislé

proměnné a nezávislými proměnnými. Pro ukázku źıskáńı zápisu této rovnice si naši

nezávisle proměnnou ještě zjednoduš́ıme pouze na binárńı. Klienty se ziskem z kat1− kat3

označ́ıme za klienty s ńızkým ziskem (L) a klienty se ziskem z kat4 − kat6 označ́ıme

za klienty s vysokým ziskem (H), četnosti, pravděpodobnosti a šance takto definovaných

proměnných jsou shrnuty ńıže 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) 5, 282 6, 885 5, 923

Tabulka 5.2: Kontingenčńı tabulka podle defaultnosti a zisku klienta 2
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Z tabulky vid́ıme, že u klienta s ńızkým př́ıjmem je pravděpodobnost jeho defaultu 15, 9 %,

zat́ımco u klienta s vysokým př́ıjmem je tato pravděpodobnost pouze 12, 7 %.

Nyńı odvod́ıme rovnici pro logit závisle proměnné default30 na základě nezávisle

proměnné Zisk.

ln[odds(D|Zisk)] = ln[odds(D|ZiskL)] + ln[odds(D|ZiskH)− odds(D|ZiskL)] · Zisk =

= ln[odds(D|ZiskL)] + ln[odds(D|ZiskH)]
ln[odds(D|ZiskL)]

· Zisk =

= ln(0, 189) + [ln(0, 145)− ln(0, 189)] · Zisk =

= −1, 664− 0, 265 · Zisk

Pravděpodobnost pak můžeme zpětně dopoč́ıtat dle rovnice 3.23.

π(X) =
1

1 + e−(−1,664−0,265·Zisk)

Můžeme dopoč́ıtat hodnoty, které taktéž vid́ıme v tabulce 5.2 a interpretovat výsledky,

že máme-li klienta s ńızkým př́ıjmem je pravděpodobnost jeho defaultu 15, 9 %, zat́ımco

u klienta s vysokým př́ıjmem je tato pravděpodobnost pouze 12, 7 %. 33

Vid́ıme, že hodnoceńı úvěruschopnosti klienta jen na základě jedné proměnné by

nepřinášelo postačuj́ıćı výsledky, proto přejdeme k modelu scoringu vybudovaném na celé

skupině proměnných.

5.3 Model scoringu Živnostńık

Jako prvńı se budeme věnovat už́ıvanému modelu scoringu určenému pro vyhodnoceńı

bonity živnostńıka. Źıskaná data jsme očistili o data, v nichž chyb́ı údaj o některé ze sle-

dovaných nezávisle proměnných. Data o závisle proměnné defaultu, tak jak jsme si ho

definovali výše - tedy default30 jako situaci, kdy je klient 30 dńı po splatnosti, a de-

fault90 potom stav, kdy je klient 90 dńı po splatnosti, jsme vyhledali a přidali k souboru

s informacemi o klientovi z pravidelných deliquency report̊u společnosti. 34

33Defaultńı nastaveńı většiny software pro logitovou regresi a tedy i pro vyhodnocováńı scoringu je

50 %, při takovém nastaveńı by byl každý náš klient na základě jen proměnné Zisk označen za bonitńıho.
34Ze souboru nezávisle proměnných jsme vyloučili také proměnnou ”Industry”, která dle informaćı

ze společnosti byla ve scoringové funkci dř́ıve, ale v tuto dobu je do ńı jen automaticky generována 1,

která je jako př́ıznak publikována v př́ıpadě, že u daného klienta má být proveden rating namı́sto scoringu.
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Takto upravený datový soubor obsahuje celkem 769 pozorováńı. V tomto souboru nastal

default90 celkem 36krát a default30 celkem 100krát (default30 obsahuje i veškerá pozo-

rováńı default90). Přitom 152 klient̊u z toho bylo schváleno až pracovńıky CRM, tj. poté,

kdy byli skóringovou funkćı vyhodnoceni jako nebonitńı. Z toho jen u 17 z nich skutečně

došlo k defaultu90 a 27 potom k defaultu30. Celkové vyhodnoceńı chyb I. i II. druhu

je v tabulkách 5.3 a 5.4 ńıže. Jak již bylo zmı́něno v kapitole 5.1 základńı soubor tvoř́ı

data o klientech, kterým byl poskytnut úvěr. Chybou I. druhu rozumı́me v rámci našeho

základńıho souboru dat situaci, kdy klient byl pouhým scoringem vyhodnocen jako bo-

nitńı, ač u něj nastal default. Chybou II. druhu rozumı́me poté situaci, kdy klient byl

scoringem vyhodnocen jako defaultńı (úvěr mu byl později poskytnut na základě rozhod-

nut́ı pracovńık̊u CRM) a on byl schopen sv̊uj úvěr splácet bez výskytu defaultu.

Odhad—Skutečnost 1 0 Počet odhad̊u

1 default30 27 125 152

0 bonitńı klient 73 544 617

Počet skutečných jev̊u 100 669 769

Tabulka 5.3: Úspěšnost stávaj́ıćıho modelu - default30

Ač je scoringový model budován nad závisle proměnnou default30, bude zde vyhodnocena

i úspěšnost predikce defaultu90, jeho shrnut́ı je v tabulce 5.4.

Odhad—Skutečnost 1 0 Počet odhad̊u

1 default90 17 135 152

0 bonitńı klient 19 598 617

Počet skutečných jev̊u 36 733 769

Tabulka 5.4: Úspěšnost stávaj́ıćıho modelu - default90

Celková úspěšnost scoringového modelu:

Typ defaultu Úspěšnost

Default30 74, 25%

Default90 79, 97%

Tabulka 5.5: Úspěšnost stávaj́ıćıho modelu
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U současné skórovaćı funkce nemáme k dispozici parametry β, které byly použity při

vyhodnocováńı scoringu, známe ale data o vstupńıch proměnných rozdělených do in-

terval̊u, cutoff děĺıćı klienty na bonitńı jen na základě scoringu a klienty, u kterých je

nutné ještě posouzeńı pracovńıky CRM 35 a skutečném defaultu. V následuj́ıćım kroku

posoud́ıme vhodnost zvolených vstupńıch proměnných na odhadlém modelu scoringové

funkce vypracovaném nad stejnými vstupńımi proměnnými.

5.3.1 Základńı analýza vstupńıch proměnných

Ze všech dat si vybereme prvńıch 450 (cca 60 %) pro vytvořeńı našeho modelu a zbývaj́ıćı

data si necháme pro otestováńı našich závěr̊u. Validace úspěšnosti jednotlivých mo-

del̊u navržených v rámci scoringu Živnostńık bude vyhodnocena v subkapitole 5.3.6 shr-

nuj́ıćı scoring Živnostńık. Validačńı soubor dat obsahuje celkem 319 pozorováńı. Veškeré

nezávislé proměnné vystupuj́ıćı v našem modelu jsou kategoriálńıho typu (rozdělené do

interval̊u) a jejich kódováńı je dané společnost́ı, která nám data poskytla. Soubor všech

proměnných a jejich kódové ohodnoceńı je v př́ıloze A36.

Na základě Pearsonova koeficientu korelace jsme určili stupeň korelovanosti mezi

proměnnými, při čemž nejvyšš́ı hodnotu nabyl Pearson̊uv koeficient v př́ıpadě

proměnných Zisk a Obrat a dosahoval hodnoty 0, 5637, korelovanost těchto dvou

proměnných byla následně potvrzena testem s testovaćım kritériem dle vzorce 3.5. Ko-

relačńı matice je uvedena ńıže v tabulce, testy pro párové korelačńı koeficienty, jsou poté

součást́ı př́ılohy na CD ve složce enterpreneur, soubor enterpreneurs.xlsx.

35Toto nám určuje množstv́ı scoringem správně a špatně vyhodnocených př́ıpad̊u.
36U rozděleńı do kategoríı a jejich č́ıselného kódováńı dále zkontrolujeme, zda splňuj́ı podmı́nku

lineárńıho trendu mezi nezávislou proměnnou a logitem.
37Korelovanost mezi těmito proměnnými se jev́ı logická i z ekonomického úhlu pohledu na tato data

a finančńı instituce předpokládaj́ı korelovanost mezi jednotlivými finančńımi ukazateli živnostńıka i ob-

chodńıch společnost́ı, přesto by nechtěli eliminovat použ́ıváńı finančńıch ukazatel̊u 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: Korelačńı matice

Testem multikolinearity na základě Farrarova-Glauberova testu definovaného předpisem

3.6 byla na hladině významnosti 5 % zamı́tnuta hypotéza H0, že se párové koeficienty

významně neodlǐsuj́ı od nuly. Hodnota testovaćıho kritéria 743,37 je větš́ı než tabelovaná

hodnota 95 % kvantilu χ2 rozděleńı (přibližně 17).

Reif [1] uvád́ı nutnost śılu kolinearity nějak měřit a vymezuje Variance Inflation Factor:

V IFj =
1

1−R2
j

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

přičemž plat́ı, že koeficienty V IFj odpov́ıdaj́ı diagonálńım prvk̊um inverzńı matice k ma-

tici RXX .

Kolinearita ObR SO Zaloha TS DP Obrat Zisk PM

V IF 1, 17 1, 13 1, 49 1, 06 1, 05 1, 69 1, 52 1, 10

Tabulka 5.7: Mı́ra kolinearity proměnných Živnostńık

Taktéž Reif [1] a Cipra [17] uvád́ı, že projevem silné multikolinearity je hodnota vyšš́ı

než 10, některými autory dokonce uváděno 100. Na základě našich koeficient̊u VIF neńı

tedy nutné kv̊uli zjǐstěné kolinearitě některé proměnné nebo celý model transformovat.

U hodnoceńı výsledk̊u bychom si přesto měli všimnout velikosti chyby odhad̊u, nebot’

mezi daty může existovat i jiná forma závislosti než párová, která právě nejv́ıce ovlivńı

odhad parametr̊u a velikost jejich chyb.

Korelačńı matici proměnných stejně jako hodnoty VIF můžeme źıskat taktéž spuštěńım

skriptu logitENT.inp v gretlu, který je uložen na přiloženém CD, ve složce enterpreneur.
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5.3.2 Odhad parametr̊u

Odhad parametr̊u v logitové regresi je prováděn metodou maximálńı věrohodosti. Pro

vypracováńı tohoto odhadu použijeme software gretl. Skript pro vytvořeńı celého modelu

je přiložen na CD, které je součást́ı této práce, složka enterpreneur, soubor logitENT.inp,

výstup tohoto skriptu je poté uložen v textovém souboru enterpreneurMODEL.txt. Skript

si lze taktéž př́ımo spustit v software gretl, stručný návod, jak skripty v gretlu použ́ıvat,

je obsahem př́ılohy C a taktéž elektronicky uložen na CD, soubor Gretl manual.docx.

Odhad parametr̊u je pro srovnáńı proveden i v matlabu - zdrojový kód tvoř́ı př́ılohu B38.

Metoda maximálńı věrohodnosti je vykonávána iteračně, také software gretl využ́ıvá ma-

ximalizaci sumy přirozených logaritmů věrohodnostńı funkce (rovnice 3.26) namı́sto ma-

ximalizace součinu věrohodnostńı funkce (rovnice 3.25). Po ukončeńı iteraćı jsme źıskali

hodnotu součinu logaritmu věrohodnostńı funce: ln[l(β)] = −152, 030.

Jako výsledek iteračńı metody dostaneme odhad parametr̊u βj. V gretlu můžeme skript

doplnit, aby nám zároveň odhadl i chybu těchto odhad̊u, respektive jejich směrodatnou

odchylku (SE rovnice 3.31). V tabulce 5.8 máme uvedeny veškeré odhady parametr̊u

βj včetně odhadu jejich chyb. V tabulce 5.8 jsou vedle odhad̊u parametr̊u βj a odhadu

jejich chyb uvedeny ještě hodnotyWaldovy statistiky pro jednotlivé parametry dopoč́ıtané

na základě vzorce 3.32 a p-hodnoty př́ıslušej́ıćı hodnotám těchto statistik, s těmito dvěma

hodnotami budeme pracovat dále v této práci při vyhodnoceńı významnosti jednotlivých

parametr̊u.

38Elektronická podoba skriptu je na přiloženém CD, složka Matlab.

51



Proměnná Odhadβj 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 (Z) −0, 083 0, 016 −5, 085 < 0, 001

TrvaniSmlouvy(TS) −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 β modelu 1 Živnostńık

Na základě těchto bodových odhad̊u parametr̊u můžeme zapsat rovnici logitové regrese

při použit́ı všech závislých proměnných.

logit[π(x)] = 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

Podmı́něné pravděpodobnosti (nastáńı defaultu) dopočteme dle vzorce:

ˆπ(D30) =
1

1 + e−logit[π(x)]

Podmı́něná pravděpodobnost jevu, že bude klient bonitńı, je doplňkem k této

pravděpodobnosti. Zkuśıme si do výše uvedeného vzorce dosadit hodnoty jednoho z kli-

ent̊u žádaj́ıćıho o úvěr:

logit[π(x)] = 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.

Pravděpodobnost nastáńı defaultu u daného klienta dopočteme potom:

ˆπ(D30) =
1

1 + e3,006
= 0,047.

Jako rozhodná pravděpodobnost se v našem modelu použ́ıvá hodnota 0, 5, jakmile po-

zorováńı má ˆπ(D30) > 0, 5 je u klienta predikován default 39. Klient, jehož data jsme

39S ohledem na to, že se celou dobu vyskytujeme v ⟨0, 1⟩, jsou výsledky velmi citlivé na zaokrouhlováńı,

proto pro validaci našich výsledk̊u je nutno pracovat s přesnými hodnotami odhadnutých parametr̊u β.

Validačńı algoritmus je proto pro naše potřeby připraven v matlabu.
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zkusili dosadit do rovnice, by byl tak na základě scoringu vyhodnocen jako bonitńı nebot’

pravděpodobnost nastáńı defaultu u něj nedosahuje hodnoty větš́ı než 50 %.

Pravděpodobnosti (cutoff), od které chceme klienta považovat skutečně za defaultńıho lze

poté upravit podle účelu a kvality odhad̊u daného modelu. Zohledněńı a nastaveńı r̊uzného

cutoff bude provedeno až pro upravený model scoringu, respektive bude vyhodnocena

úspěšnost modelu pro r̊uzné hodnoty nastaveného cutoff, samotná volba cutoff muśı bý

nechána na manažerském rozhodnut́ı ve společnosti, nebot’ dle hodnoty stanovené cutoff

se může zúžit př́ıpadně rozš́ı̌rit tzv. ”šedá zóna”.

Odhad šance pro celý model dopočteme pomoćı odhadnutých parametr̊u následovně:

ˆodds(π(D30)) = e−(logit[π(x)])

Pro jednotlivé proměnné je pak šance vymezena následovně, např. pro zisk:

ˆodds(π(D30|Zisk)) = e−0,053·Zisk

Celkově bylo správně předpovězeno 388 jev̊u z 450, tj. 86,2 %. Z toho bylo 9krát správně

předpovězeno, že nastane default a 379krát byl správně odhadnut bonitńı klient. K chybě

II. druhu (předpov́ım default, ač ten skutečně nenastane) došlo jen v 6 př́ıpadech. Chyby

I. druhu jsme se na základě tohoto modelu dopustili 56krát (do portfolia jsme pustili

56 defaultńıch zákazńık̊u). V tabulce 5.9 je uvedena úspěšnost modelu:

Skutečnost—Odhad 1 0 Počet odhad̊u

1 default 9 6 15

0 bonitńı klient 56 379 435

Počet skutečných jev̊u 65 385 450

Tabulka 5.9: Úspěšnost modelu 1 Živnosnt́ık - default30

Čistě na základě tohoto modelu scoringu bychom úvěr poskytli 435 žadatel̊um a úvěr

zamı́tli jen 15 žadatel̊um. Z těchto výsledk̊u lze usuzovat, že hranice cutoff nastavená

na hodnotu pravděpodobnosti 0,5 je př́ılǐs vysoká pro vymezeńı defaultu klienta a pokud

chceme cutoff použ́ıvat pro vymezeńı šedé zóny a některé klienty i nadále postupovat

k posouzeńı pracovńık̊um CRM měli bychom hranici cutoff, pod kterou je klient vyhod-

nocován jen na základě scoringu, sńıžit. Vliv jiného nastaveńı hranice cutoff na úspěšnost

modelu bude zkoumán v celkovém vyhodnoceńı modelu ”Živnostńık”.
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Pro vyhodnoceńı kvality modelu jsme využili mı́ry vybudované na věrohodnostńı funkci,

dle vzorce 3.37 bylo dopočteno Akaikeho kritérium a dle vzorce 3.38 poté Schwarzovo

kritérium.

AIC = −2 ln(l) + 2(k + s) = −2(−152, 030) + 2(1 + 8) = 322, 06,

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

Tato kritéria však nemaj́ı samostatně významnou vypov́ıdaćı hodnotu, ale slouž́ı jen pro

srovnáńı modelu s jiným navrženým modelem. Tyto hodnoty tak využijeme dále v této

práci ke srovnáńı s námi navrženým modelem. Č́ım nižš́ı hodnoty kritérium nabývá, t́ım

je model hodnocen jako kvalitněǰśı.

5.3.3 Význam jednotlivých parametr̊u

Poté, co máme odhady parametr̊u a tedy návrh logitové regrese, měli bychom ještě

otestovat význam jednotlivých vstupńıch proměnných. V tabulce 5.8 si můžeme vedle

odhad̊u parametr̊u a odhadu chyby těchto parametr̊u všimnout i daľśıch dvou sloupc̊u

proměnných. Ve třet́ım sloupci jsou dopoč́ıtány na základě vzorce 3.32 hodnoty Wal-

dových statistik, tedy hodnoty testovaćıho kritéria při testováńı významnosti jednotlivých

parametr̊u. V posledńım sloupci je stanovena p-hodnota, vztahuj́ıćı se k Waldovu testu,

na které je vyhodnocována významnost vybraného parametru.

Výpočet Waldovy statistiky např. pro proměnnou Zisk výpočet prob́ıhá následovně:

WZisk =
β̂j

ŜE(β̂j)
=

0, 053

0, 027
= −1, 96.

W 2
Zisk = (−1, 96)2 = 3, 84.

Při využ́ıváńı softwarového testováńı hypotéz, testujeme hypotézuH0 : βj = 0 proti alter-

nativě H1 : βj ̸= 0, se namı́sto vymezeńı kritického oboru na zvolené hladině významnosti

α pro testovaćı kritérium využ́ıvá p-hodnota daného testu, ta zjednodušeně představuje

pravděpodobnost, že hodnota testovaćıho kritéria za platnosti H0 se bude nacházet v kri-

tickém oboru. Č́ım menš́ı p-hodnota, t́ım nepravděpodobněji by takového výsledku ( tes-

tovaćı kritérium nabývá hodnoty z kritického oboru) za předpokladu platnosti H0 bylo

dosaženo.
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Stejně jako stanovujeme hladinu významnosti α pro testovaćı kritérium muśıme stanovit

mezńı α pro p-hodnotu. Doporučovaná hodnota je 10 %. V tabulce 5.8 vid́ıme, že některé

proměnné maj́ı vyšš́ı p-hodnotu Waldova testu, tzn. lze vyvodit závěr, že dané parametry

jsou pro regresi nevýznamné (nelze zamı́tnout hypotézu H0 o jejich nulovosti).

Odstraňovat proměnné budeme iteračně po jedné, nejprve odstrańıme tu s nejvyšš́ı p-

hodnotou. Proměnné odeb́ıráme postupně, dokud p-hodnoty uvšech proměnných nejsou

nižš́ı než 10 % (doporučeńı v [5]). Zjednodušený zápis postupu je ńıže v tabulce 5.10.

Veškeré výpočty jsou provedeny opět v software gretl, skript je uložen na CD ve složce

enterpreneur logitENTomit.inp, výstup skriptu je pak v téže složce v souboru logitEN-

Tomit.txt.

V tabulce je vždy uveden odhad parametr̊u proměnné, která má být odstraněna, včetně

hodnoty př́ıslušné Waldovy statistiky a p-hodnoty. Tento odhad je vždy proveden v novém

modelu po odstraněńı předchoźı nevýznamné proměnné, odhady prvńı odstraňované

proměnné, tak pocházej́ı z výše navrženého modelu.

V tabulce jsou dále uvedena kritéria mı́ry vybudovaná na věrohodnostńıch funkćıch mo-

del̊u, slouž́ıćı k porovnáńı model̊u mezi sebou, Aikeho a Schwarzovo kritérium. Č́ım

nižš́ı hodnoty nabývaj́ı tato kritéria t́ım je model hodnocen jako kvalitněǰśı. Po odebráńı

proměnné s nejvyšš́ı p-hodnotou nám vznikne nový model, u kterého vždy zkontrolujeme

testem postaveném na věrohodnostńıch funkćıch, AIC nebo SC, zda se kvalita nového

modelu skutečně zvýšila.

Za celé čtyři iterace snižováńı počtu proměnných se sńıžila hodnota logaritmu

věrohodnosti o 1,364 (negativńı vliv), p̊uvodńı hodnota ln[l(β0)] = −152, 030, tak byla

sńıžena na ln[l(β1)] = −153, 394 . Hodnoty všech tř́ı zkoumaných asociačńıch měr se

naopak pravidelně snižovaly, ve srováńı s logaritmem věrohodnosti výrazněji (pozitivńı

vliv).
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Vyhodnoceńı modelu se všemi proměnnými

Test poměrem věrohodnosti AIC 322, 060

SC 359, 043

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Platebńı morálka −0, 002 0, 011 −0, 190 0, 850

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné Platebńı morálka

Test poměrem věrohodnosti AIC 320, 095

SC 352, 969

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

ObjektRiziko(ObRisk) 0, 025 0, 055 0, 464 0, 643

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné ObjektRiziko

Test poměrem věrohodnosti AIC 318, 299

SC 347, 063

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

StariObjektu(SO) −0, 036 0, 038 −0, 959 0, 338

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné StariObjektu

Test poměrem věrohodnosti AIC 317, 302

SC 341, 958

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Obrat −0, 029 0, 025 −1, 183 0, 2368

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné Obrat

Test poměrem věrohodnosti AIC 316, 788

SC 337, 334

Ostatńı proměnné maj́ı p-hodnotu menš́ı než 0,10

Tabulka 5.10: Postupné odstraňováńı nevýznamných βj - Živnostńık

Celková úspěšnost modelu hodnocená jakožto procento správně předpovězených hodnot

dosahuje v tuto chv́ıli 390 predikovaných jev̊u (na počátku 388), což přestavuje 86,7 %

pozorováńı. V novém modelu byly eliminovány dva výskyty chyby II. druhu, v tuto

chv́ıli modelem předpov́ıme 4krát default, ač ten nakonec skutečně nenastane a 56krát

se dopust́ıme chyby I. druhu, kdy vyhodnot́ıme klienta jako bonitńıho, ač on při spláceńı

selže.
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Odhad parametr̊u spolu s odhadem jejich chyb(SE), Waldových statistik a p-hodnot je

zapsán v následuj́ıćı tabulce 5.11. V tabulce vid́ıme, že p-hodnoty pro tyto parametry

zbývaj́ıćıch proměnných dosahuj́ı maximálně výše 0, 01, z čehož lze vyvodit závěr, že

zbývaj́ıćı proměnné jsou významné pro model.

Proměnná Odhadβj 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 Živnostńık - odhad β

Finálńı model po odstraněńı všech nevýznamných proměnných lze zapsat do regresńı

rovnici pro vyjádřeńı logitu:

logit[π(x)] = 2, 715− 0, 074 · Z − 0, 196 · TS − 0, 084 ·DP − 0, 061 · Zisk

Vid́ıme, že nejvýrazněji se změnil vliv zisku na logit, který zcela obrátil orientaci své

závislosti (to mohlo být zp̊usobeno vztahy závislosti mezi veličinami). V novém modelu

je pravděpodobnost nastáńı defaultu negativně závislá na všech vstupńıch proměnných,

to znamená, zvyšujeme-li hodnotu jakékoli vstupńı proměnné, snižujeme t́ım zároveň

predikovanou pravděpodobnost, že u klienta nastane default.

Podmı́něné pravděpodobnosti (nastáńı defaultu) dopočteme dle vzorce:

ˆπ(D30) =
1

1 + e−(2,715−0,074·Z−0,196·TS−0,084·DP−0,061·Zisk)

Při znalosti kategoriálńıch proměnných a jejich hodnot lze tak na základě výše uve-

dených rovnic modelu dopoč́ıtat maximálńı logit a jemu př́ıslušej́ıćı podmı́něnou

pravděpodobnost defaultu a minimálńı logit spolu s př́ıslušej́ıćı pravděpodobnost́ı. Lo-

git pro minimálńı hodnoty vstupńıch proměnných dosahuje výše

logit[π(x)] = 2, 715− 0, 074 · 0− 0, 196 · 3− 0, 084 · 0− 0, 061 · 0 = 2, 127,
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což odpov́ıdá pravděpodobnosti nastáńı defaultu ve výši:

pi(max) =
1

1 + e−2,127
= 0, 893.

Pro maximálńı hodnoty vstupńıch proměnných pak dostáváme hodnoty:

logit[π(x)] = 2, 715− 0, 074 · 40− 0, 196 · 15− 0, 084 · 20− 0, 061 · 20 = −6, 085,

což odpov́ıdá pravděpodobnosti nastáńı defaultu výše:

pi(min) =
1

1 + e6,085
= 0, 002.

Zvoĺıme-li cutoff (hranici, od které vyhodnot́ıme klienta jako defaultńıho) větš́ı než 0,893,

pak budou všichni žadatelé o úvěr vyhodnoceni jako bonitńı, nebot’ pro žádného

z žadatel̊u nemůže být na základě daných vstupńıch proměnných predikována vyšš́ı

pravděpodobnost defaultu. Zvoĺıme-li naopak hranici cutoff menš́ı než 0,002 budou všichni

klienti vyhodnoceni jako defaultńı, eliminujeme t́ım chybu I. druhu a model je tak 100%

úspěšný z pohledu odhadu defaultńıch klient̊u, ale my nikomu nesposkytneme úvěr.

Na základě nezamı́tnut́ı hypotézy H0 o nulovosti některých parametr̊u βj lze p̊uvodńı

vyhodnocovaný model považovat za nekvalitńı z hlediska použ́ıváńı nevýznamných

proměnných. Důvody pro jejich použ́ıváńı jsou ovšem dány nejen korporátńımi

směrnicemi, ale v některých př́ıpadech i obchodńım pohledem na model scoringu. V praxi

je např́ıklad nepřijatelné vyloučit proměnnou Obrat z modelu, ač byla na zvolené hladině

významnosti ze zkoumaného modelu vyloučena.

Při vyhodnocováńı závěru bychom měli nav́ıc vzpomenout možný vliv multikolinea-

rity mezi vstupńımi proměnnými, která byla na základě koeficientu VIF vyhodnocena

jako nevýznamná, ve vstupńıch datech ovšem může nav́ıc existovat korelovanost mezi

lineárńı kombinaćı několika vstupńıch proměnných a jinou vstupńı proměnnou. Jedńım

z hlavńıch d̊usledk̊u korelovanosti mezi daty je právě nepřesnost v odhadech parametr̊u βj

a některé proměnné se mohou v d̊usledku kolinearity tvářit jako nevýznamné, ač tomu tak

ve skutečnosti neńı. Pod́ıváme-li se ale na konečnou verzi rovnice modelu, vid́ıme, že se

oproti p̊uvodńı rovnici sńıžily i odhady chyb parametr̊u, z čehož lze usuzovat na zlepšeńı

celkové kvality modelu i odhadu jejich parametr̊u. Naše závěry o správnosti vyloučeńı
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některých proměnných z d̊uvodu nevýznamnosti jejich parametr̊u se pokuśıme potvrdit

v následuj́ıćı kapitole.

5.3.4 Návrh a tvorba nového modelu

V tomto kroku bude navrhován nový model scoringu jen ze vstupńıch proměnných,

které jsou již použ́ıvány v současném modelu scoringu společnosti. U všech proměnných

bude nav́ıc stále už́ıváno i zvolené kódováńı jednotlivých proměnných a jejich rozděleńı

do interval̊u. Z d̊uvodu citlivosti údaj̊u vstupuj́ıćıch do modelu scoringu nebyla

veškerá nekódovaná data poskytovatelem dat zpř́ıstupněna. Základńı analýza takovýchto

vstupńıch proměnných regresńıho modelu byla provedena již v předchoźı kapitole při

vyhodnoceńı použ́ıvaného modelu. Dı́ky opatřeńım na ochranu dat nelze provést úplné

zhodnoceńı vlivu jednotlivých proměnných na výstup, přesto bude každé proměnné

věnována pozornost i jednotlivě a bude posouzena vhodnost zvoleného ”kódováńı”pro

danou veličinu a jej́ı začleněńı do modelu.

Samotná volba proměnných, které budou zahrnuty do modelu, pak bude provedena

prostřednictv́ım stepwise analýzy, postup bĺıže popsán v [4], základńı princip stepwise

analýzy vymezen v kapitole 3.6.2. Pro stepwise analýzu si připrav́ıme veškerá vhodná

vstupńı data, které bychom pro regresi chtěli použ́ıt, tj. v našem př́ıpadě veškeré

proměnné, které v současném scoringu vystupuj́ı.

V prvńım kroku poté vystav́ıme model logitové regrese jen na konstantě. Zaznamenáme

si jeho věrohodnostńı poměr L0. Do modelu jen s konstantou přidáváme postupně veškeré

nezávislé proměnné a porovnáváme hodnotu Lj. Pro přidáváńı proměnných do modelu

si muśıme stanovit mezńı p-hodnotu, do které budeme přidávat proměnné do modelu.

Hosmer [4] uvád́ı jako vhodnou hodnotu 10 % 40. Po prostř́ıdáńı všech proměnných jen

s konstantou, vybereme tu proměnnou s nejnižš́ı hodnotou Lj při splněńı podmı́nky sta-

novené p-hodnoty a přidáme ji do modelu. Do takto vytvořené rovnice opět přidáváme

postupně všechny zbývaj́ıćı proměnné a porovnáváme hodnoty Lj, postup opakujeme

do té doby, dokud máme proměnné s menš́ı než stanovenou hraničńı p-hodnotou.

Provedená stepwise analýza je zjednodušeně zobrazena v tabulce 5.12, v tabulce máme

40V př́ıpadě, nemáme-li vstupńı proměnné s významným vztahem k výstupu na základě provedené

analýzy jednotlivých proměnných, lze poté už́ıvat vyšš́ı p-hodnoty.
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zobrazenou vždy hodnotu Lj pro model po přidáńı dané proměnné a p-hodnotu př́ıslušej́ıćı

parametru takto přidané proměnné. Celá stepwise analýza je provedena v gretlu a lze

ji spustit prostřednictv́ım skriptu logitENTstepwise.inp, který je uložen na přiloženém

CD, ve složce enterpreneur. Nemáme-li program gretl k dispozici a neplánujeme-li jeho

instalaci, lze si na přiloženém CD v téže složce otevř́ıt výstup z daného skriptu v textovém

formátu v souboru logitENTstepwise.txt .

Stepwise Lj 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(X5) 0, 789 0, 372 < 0.001 < 0.001 < 0.001 0, 234 0.001 0, 801

Tabulka 5.12: Stepwise analýza

Proměnné, které na základě stepwise analýzy vybereme do modelu, jsou:

Záloha, TrváńıSmlouvy, DélkaPodnikáńı a Zisk.

Vid́ıme, že se jedná o stejné proměnné, které nám v modelu z̊ustaly i v předchoźı kapi-

tole, kde byla v podstatě stepwise analýza praktikována opačně. Při splněńı základńıho

předpokladu o nezávislosti proměnných bychom měli při aplikaci stepwise analýzy oběma

směry źıskat stejné výsledky. Na základě těchto výsledk̊u lze konstatovat, že počátečńı

odhalená kolinearita mezi proměnnými významně neovlivňuje výsledky odhad̊u para-

metr̊u βj.

Dostáváme tak stejnou rovnici logitové regrese jako v předchoźı kapitole.

logit[π(x)] = 2, 715− 0, 074 · Z − 0, 196 · TS − 0, 084 ·DP − 0, 061 · Zisk

A podmı́něnou pravděpodobnost nastáńı defaultu poté dopočteme dle vzorce:

ˆπ(D30) =
1

1 + e−(2,715−0,074·Z−0,196·TS−0,084·DP−0,061·Zisk)

Úspěšnost modelu lze poté popsat i prostřednictv́ım správně předpovězených jev̊u, celkem

modelem předpov́ıme správně 390 z 450 př́ıpad̊u, tj. model je úspěšný v 86, 7 % př́ıpad̊u.

60



Vyhodnoceńı chyb I. i II. druhu je provedeno v tabulce 5.13. Čistě na základě provedeńı

scoringu bychom úvěr poskytli 437 žadatel̊um z 450, přičemž u 56 z nich bychom se tak

dopustili chyby I. druhu, nebot’ u klienta byl později indikován default. Default by na

základě tohoto scoringu neźıskalo 13 žadatel̊u, přičemž u 9 z nich došlo ke správné predikci

defaultu, zat́ımco u 4 jsme se dopustili chyby II. druhu a ve skutečnosti bonitného klienta

scoringem označili za defaultńıho. Oproti modelu obsahuj́ıćımu všechny proměnné se tak

zvýšila celková predikčńı schopnost modelu a sńıžil se zároveň výskyt chyby II. druhu,

kdy pro dvě pozorováńı, u nichž jsme se p̊uvodně dopustili chyby II. druhu, byla nyńı

správně zamı́tnuta hypotéza H0 (default klienta).

Odhad—Skutečnost 1 0 Počet odhad̊u

1 default 9 4 13

0 bonitńı klient 56 381 437

Počet skutečných jev̊u 65 385 450

Tabulka 5.13: Úspěšnost modelu 2 Živnostńık - default30

5.3.5 Vyhodnoceńı nezávislých proměnných a jejich úpravy

V daľśım kroku vyhodnoceńı modelu bychom se měli vrátit k jednotlivým vstupńım

proměnným a zkontrolovat jejich vztah v̊uči logitu. S ohledem na to, že vztah logitu

a vektoru vstupńıch proměnných je vyjádřen lineárńı rovnićı, měl by být i vztah každé

jednotlivé nezávislé proměnné a logitu přibližně lineárńı.

S ohledem na to, že máme k dispozici jen kategoriálńı data, která už jsou nějakým

zp̊usobem ohodnocena, bez možnosti tato data navázat na konkrétńı reálné hodnoty

proměnných vztahuj́ıćıch se ke každé žádosi o úvěr, můžeme v této fázi jen posoudit, zda

rozděleńı do kategoríı je zvoleno vhodně a navrhnout změny pro celou kategorii, nikoliv

vytvořit kategorie a jejich váhy znovu.

Nejprve se pod́ıváme na četnosti jednotlivých proměnných v jejich vytvořených kate-

goríıch. Proměnné by měly dosahovat přibližně stejného množstv́ı v každé kategorii,

k vytvářeńı interval̊u je použ́ıváno rozděleńı na kvantily [4]. Poté zkontrolujeme vztah

mezi proměnnou a logitem. Celé vyhodnoceńı jednotlivých proměnných je provedeno

v souboru bivariatesENT.xlsx, uloženém ve složce enterpreneur na přiloženém CD. Kon-
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tingenčńı tabulky zobrazuj́ıćı četnosti proměnných v jednotlivých kategoríıch jsou vy-

tvořeny i v gretlu skriptem logitENT.inp uloženém tamtéž.

V následuj́ıćıch tabulkách jsou uvedeny četnosti proměnných i hodnota logitu pro

př́ıslušnou kategorii, graficky je pak vyobrazeno zobrazeńı závoslosti logitu na jednot-

livých vstupńıch proměnných.

Zisk

Bodová hodnota Četnost 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

Obrázek 5.1: Vztah mezi logitem a ziskem

Vid́ıme, že četnosti, kterých dosahuje proměnná Zisk v jednotlivých kategoríıch nejsou

stejné, bylo by vhodné tak prvńı a posledńı kategorii rozdělit na dvě menš́ı. Nav́ıc vztah

mezi logitem a ziskem je nelineárńı pro celý definičńı obor kategoriálńıch vstupńıch

proměnných Zisk. Při odstraněńı tohoto nedostatku nám jde graficky o to, abychom

dostaly veškeré odhadlé hodnoty logitu na jednu př́ımku vyjadřuj́ıćı závislost logitu

na vstupńı proměnné Zisk.
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Záloha

Bodová hodnota Četnost 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 zálohy a logitu

Obrázek 5.2: Vztah mezi logitem a zálohou

U proměnné Záloha naopak vid́ıme, jak závislost logitu na této vstupńı proměnné se ř́ıd́ı

takřka lineárně. S nar̊ustaj́ıćı hodnotou kódového ohodnoceńı Zálohy klesá hodnota logitu

a tedy pravděpodobnost, že u daného klienta bude predikován default. S nerovnoměrnými

četnostmi u této proměnné nejde provést nápravu, nebot’ nejvyšš́ı četnost je dosahována

u hodnoty 0, která i u skutečných hodnot proměnné Záloha znamená, že klient žádá

o úvěr na 100 % ceny předmětu.
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Trváńı smlouvy

Bodová hodnota Četnost Hodnota logitu

15 23 −2, 650

12 185 −3, 068

9 65 −2, 227

6 164 −1, 448

3 13 −0, 764

Tabulka 5.16: Vztah trváńı smlouvy a logitu

Obrázek 5.3: Vztah mezi logitem a trváńım smlouvy

Trváńı smlouvy má problém s linearitou jen ve své posledńı kategorii. S nerovnoměrnou

četnost́ı u této proměnné také nejde př́ılǐs mnoho udělat. Vysoká četnost pro hodnotu 6,

která ve skutečnosti odpov́ıdá délce financováńı od 4 do 5 let, je dána legislativńımi

daňovými podmı́nkami finančńıho leasingu, který jakožto typ účelového financováńı tvoř́ı

významnou množinu smluv poskytovatele úvěru a zejména poté pro segment Živnostńık.
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Doba podnikáńı

Bodová hodnota Četnost 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 podnikáńı a logitu

Obrázek 5.4: Vztah mezi logitem a dobou podnikáńı

U proměnné Doba podnikáńı je možné zcela lineárńıho trendu dosáhnout jen pospo-

jováńım kategoríı, které maj́ı ńızkou četnost. Vše zobrazeno v tabulce 5.15. Vı́ce je možné

dohledat na přiloženém CD, ve složce enterpreneur, souboru bivariatesENT.xlsx.

Doba podnikáńı

Bodová hodnota Četnost Hodnota logitu

2 25 −1, 268

10 107 −1, 926

16 68 −2, 014

20 250 −2, 584

Tabulka 5.18: Upraveńı proměnné doba podnikáńı
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S ostatńımi vstupńımi daty nelze na úrovni kategoriálńıch proměnných problém neli-

nearity vyřešit, bylo by vhodné provést znovu rozděleńı do kategoríı, př́ıpadně stanovit

frakčńı polynom a proměnné vhodně transformovat.

Výše uvedený př́ıstup je obecně už́ıván při vyhodnocováńı modelu logitové regrese, u mo-

delu scoringu pak byly nadefinovány pro tyto účely nav́ıc koeficienty WOE a IV, které

jsou snadno interpretovatelné managementu společnosti. Jejich význam však neńı možné

nikterak statisticky testovat, nebot’ s nimi neńı asociován žádný statistický test. Jejich

výpočet je pro srovnáńı proveden na přiloženém CD, ve složce enterpreneur, souboru

bivariatesENT.xlsx.

5.3.6 Validace modelu Živnostńık

Původńı scoring dosahoval úspěšnosti 74, 25 % 41, kdy se podařilo předpovědět z celého

souboru 769 pozorováńı, 571 správně a k chybě v odhadu došlo u 198 pozorováńı. Bližš́ı

specifikace chyb, ke kterým při vyhodnocováńı vyšlo, je provedena v úvodu kapitoly 5.3.

Model vybudovaný na souboru testovaćıch dat a zahrnuj́ıćı veškeré proměnné dosahoval

úspěšnosti 86, 2 %, kdy správně předpověděl 388 z 450 př́ıpad̊u. Oproti výchoźı situaci

tak došlo k navýšeńı úspěšnosti predikce o v́ıce jak 10 %. Model zahrnuj́ıćı jen významné

proměnné pak dosahoval úspěšnosti 86, 7 %, kdy bylo modelem správně předpovězeno

390 z 450 př́ıpad̊u a došlo tak opět k navýšeńı predikčńı schopnosti modelu. Tento model

svoji predikčńı schopnost navýšil na úkor sńıžeńı výskytu chyb II. druhu, kdy pro dvě

pozorováńı v modelu byla nově správně zamı́tnuta hypotéza H0, že u klienta nastane

default.

Z pohledu vyhodnoceńı bonity, pak byl úvěr poskytnut celkem 437 žadatel̊um, z toho

56 defaultńım, tedy špatně. Bonita klienta byla správně předpovězena v 381 z 437 př́ıpad̊u,

tedy s úspěšnost́ı 86, 2 %. Za defaultńı bylo na základě tohoto modelu považováno 13 kli-

ent̊u, z toho 9 správně a 4krát jsme se dopustili chyby II. druhu.

41Na tomto mı́stě bychom měli ještě vzpomenout, že datový soubor, který je předmětem aplikačńı

části této práce, obsahuje jen data o klientech, kteř́ı skutečně úvěr dostali, jako chybu II. druhu pak hod-

not́ıme situaci, kdy úvěr nebyl poskytnut na základě scoringu, ale až na základě rozhodnut́ı pracovńıky

CRM. Klienti, kteř́ı byli zamı́tnuti scoringem a následně i pracovńıky CRM nejsou tedy v̊ubec zahrnuti

do předmětu zkoumáńı.
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Tatáž funkce byla ověřena na validačńıch datech, datový soubor obsahoval celkem 319 po-

zorováńı. Validace modelu byla provedena v matlabu, nebot’ bylo nutné uchovat přesné

hodnoty odhadu koeficient̊u β, jakékoliv zaokrouhlováńı by u odhadu pravděpodobnosti,

která se pohybuje v intervalu ⟨0, 1⟩ mohlo výrazně ovlivnit dosažené výsledky. Základńı

skript použ́ıvaný v matlabu pro validaci dat je uveden v př́ıloze B této práce, elektronicky

je nav́ıc uložen na přiloženém CD ve složce Matlab, souboru validaceSCenterpreneur.m.

Na validačńıch datech pak bylo správně předpovězeno 282 pozorováńı a 37 pozorováńı

bylo předpovězeno chybně, což představuje 88, 40% úspěšnost modelu na validačńıch

datech. Na validačńıch datech tedy byla ověřena predikčńı schopnost modelu. Stejné

úspěšnosti na validačńıch datech dosáhl i model obsahuj́ıćı všechny proměnné, které byly

v p̊uvodńım modelu.

5.4 Vyhodnoceńı modelu Soukromá osoba

Všechny podklady k modelu scoringu Soukromá osoba jsou na přiloženém CD ve složce

consumer.

Datový soubor obsahuje celkem 158 pozorováńı. V tomto souboru nastal default90 celkem

5 krát a default30 celkem 14 krát, 48 klient̊u z toho bylo schváleno až pracovńıky CRM,

tj. poté, kdy byli skórovaćı funkćı vyhodnoceni jako nebonitńı. Z toho u 4 z nich skutečně

došlo k defaultu90 a 11 potom k defaultu30. S ohledem na to, že celý model stav́ıme na

defaultu30, uděláme si zhodnoceńı právě jen pro default30. Celkové vyhodnoceńı chyb

I. i II. druhu je v tabulce 5.19:

Odhad—Skutečnost 1 0 Počet odhad̊u

1 default 11 37 48

0 bonitńı klient 3 107 110

Počet skutečných jev̊u 14 144 158

Tabulka 5.19: Úspěšnost modelu Spotřebitel

Celková úspěšnost použ́ıvaného scoringu dosahuje 74, 68 %, správně bylo předpovězeno

118 ze 158 př́ıpad̊u. Chyba II. druhu se zde vyskytuje 37krát, kdy u klienta nebyla
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zamı́tnuta hypotéza H0 (default klienta), ač ta neplatila. Chyba I. druhu se zde vyskytuje

3krát, kdy byla naopak zamı́tnuta hypotéza H0, ač default nastal.

V modelu scoringu pro soukromé osoby (spotřebitele) společnost použ́ıvá celkem

10 proměnných, bohužel proměnné platebńı morálka nebyla u tohoto segmentu řádně

ukládána a nav́ıc i u něj byla měněna metodika źıskáváńı této hodnoty, jelikož neńı možné

zpětně dohledat všechny hodnoty źıskané stejným procesem, je nutné tuto proměnnou vy-

loučit rovnou ze souboru. Ve scoringu se tak setkáme s proměnnými s bodovým rozsahem

uvedeným v tabulce 5.17. Bližš́ı popis jednotlivých proměnných je proveden v kapitole 4,

kde jsou vymezeny jak obecné proměnné vyskytuj́ıćı se ve všech modelech scoringu, tak

proměnné specifické pro model scoringu spotřebitele. Veškerá data k této funkci jsou

dostupná na přiloženém CD, ve složce consumer, souboru consumers.xlsx.

Proměnná Rozsah hodnot

Délka pracovńıho poměru DPP 0− 10

Pracovńı zařazeńı PZ 0− 10

Věk 2− 15

Vzděláńı VZ 0− 10

Ročńı splátky/Ročńı Př́ıjem RSRP 0− 30

Záloha Z 0− 40

Objekt Riziko ObRis 0− 20

Stář́ı objektu SO 4− 20

Trváńı smlouvy TS 3− 15

Tabulka 5.20: Nezávislé proměnné - scoring Spotřebitel

Poté se opět muśıme věnovat popisu vztah̊u mezi proměnnými. Mezi jednotlivými

proměnnými byla rozpoznána korelace, která byla ověřena testem multikolinearity.

Na základě Farrarova-Glauberova testu definovaného předpisem 3.6 byla na hladině

významnosti 5 % zamı́tnuta hypotéza H0, že se párové koeficienty významně neodlǐsuj́ı

od nuly. Hodnota testovaćıho kritéria = 116,8 je větš́ı než tabelovaná hodnota 95 % kvan-

tilu χ2 rozděleńı (přibližně 23,3). Śıla kolinearity byla změřena prostřednictv́ım Variance

Inflation Factor (VIF), hodnoty této mı́ry pro jednotlivé proměnné jsou uloženy v tabulce

5.21.
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Kolinearita ObR SO Zaloha TS Vek VZ PZ DPP RSRP

V IF 1, 08 1, 19 1, 37 1, 15 1, 06 1, 13 1, 07 1, 17 1, 45

Tabulka 5.21: Mı́ra kolinearity proměnných Spotřebitel

Jelikož každá mı́ra kolinearity je opět nižš́ı než 10 [1, 18] nebudeme provádět žádnou

transformaci proměnných, jen při hodnoceńı výsledk̊u nesmı́me zapomenout na možný

vliv korelaćı mezi proměnnými.

Nyńı můžeme odhadnout parametry βj. Odhad parametr̊u je opět proveden v software

gretl, kde je stanoven zároveň odhad chyb parametr̊u, spočten Wald̊uv test a př́ıslušná

p-hodnota. Skript pro výpočet, stejně jako výstup skriptu lze nalézt na přiloženém CD,

složka consumer. V př́ıpadě soukromé osoby je proveden odhad parametr̊u prvńıho mo-

delu stejně jako odstraněńı jednotlivých proměnných a odhad parametr̊u nového modelu

postupně v jednom skriptu, soubor LOGITconsumer.inp, výstup tohoto skriptu je poté

v textovém dokumentu LOGITconsumer.txt.

Proměnná Odhadβj 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

V ek −0, 042 0, 120 −0, 350 0, 726

V zdelani(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 β modelu 1 Spotřebitel

Po skončeńı iteračńıho procesu dosahuje součet logaritmu věrohodnosti hodnoty

L = −21, 850.

Hodnoty Aikeho a Schwarzovo kritéríı k posouzeńı kvality modelu jsou:

AIC = 63, 699 a SC = 89, 751.
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Hodnoty těchto kritéríı jsou pak použ́ıvány pro porovnáńı s jinými modely nad stejným

souborem vstupńıch dat, přičemž model je hodnocen jako kvalitněǰśı, pokud dosahuje

nižš́ı hodnoty kritéria.

Ze všech proměnných dostaneme tak rovnici scoringu:

logit[π(D30)] = 7, 701− 0, 026 ·ObR− 0, 260 · SO − 0, 094 · Z − 0, 247 · TS−
−0, 042 · V ek − 0, 069 · V Z − 0, 335 · PZ + 0, 045 ·DPP − 0, 099 ·RSRP

Podmı́něné pravděpodobnosti (nastáńı defaultu) dopočteme dle vzorce:

ˆπ(D30) =
1

1 + e−(logit[π(D30)])

Pod́ıváme-li se ovšem na hodnoty odhadlých chyb parametr̊u β, vid́ıme, že nabývaj́ı

významných hodnot a také p − hodnota test̊u pro jednotlivé proměnné je vyšš́ı než do-

poručovaná 10 %. Proto z našeho modelu opět odstrańıme nevýznamné proměnné, je-

jich odstraněńı budeme provádět postupně od proměnných s nejvyšš́ı p-hodnotou. Zjed-

nodušený zápis tohoto postupu je uveden v tabulce 5.23. Podrobněji lze proces od-

straňováńı proměnných nahlédnout v gretlu po spuštěńı skriptu LOGITconsumer.inp,

který je na přiloženém CD ve složce consumer. Ve stejné složce je i výpis z daného

skriptu uložený v textovém souboru LOGITconsumer.txt.
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Vyhodnoceńı modelu se všemi proměnnými

Test poměrem věrohodnosti AIC 63, 699

SC 89, 751

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

ObjektRiziko(ObRisk) −0, 026 0, 075 −0, 341 0, 733

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné ObRisk

Test poměrem věrohodnosti AIC 61, 780

SC 85, 226

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Délka pracovńıho poměru (DPP ) 0, 040 0, 125 0, 319 0, 750

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné DPP

Test poměrem věrohodnosti AIC 59, 892

SC 80, 734

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Vzděláńı (V Z) −0, 052 0, 169 −0, 306 0, 759

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné Vzděláńı(VZ)

Test poměrem věrohodnosti AIC 58, 013

SC 76, 249

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Věk −0, 048 0, 130 −0, 371 0, 711

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné Věk

Test poměrem věrohodnosti AIC 56, 153

SC 71, 784

Ostatńı proměnné maj́ı p-hodnotu menš́ı než 0,10

Tabulka 5.23: Postupné odstraňováńı nevýznamných βj - Spotřebitel

Z modelu byly postupně odstraněny proměnné (do zvolené p-hodnoty) ObjektRiziko (Ob-

Risk), Délka pracovńıho poměru (DPP), Vzděláńı (VZ), Věk. Model po odstraněńı

nevýznamných proměnných tak obsahuje jen proměnné:

Stář́ı objektu (SO), Záloha (Z), Trváńı smlouvy (TS), Pracovńı zařazeńı (PZ), Ročńı

splátky/Ročńı Př́ıjem (RSRP).

Rovnici logitové regrese scoringu zahrnuj́ıćı jen významné proměnné pak můžeme pomoćı
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těchto proměnných a odhad̊u jejich parametr̊u zapsat ve tvaru:

logit[π(D30)] = 6, 928− 0, 261 · SO − 0, 096 · Z − 0, 245 · TS−
−0, 305 · PZ − 0, 090 ·RSRP

Vid́ıme, že závislost mezi logitem a všemi nezávislými proměnnými je negativńı, tedy

logit se snižuje s nar̊ustáńım jednotlivých vstupńıch proměnných. Největš́ı vliv na změnu

logitu má pak změna v proměnné Pracovńı zařazeńı, u této proměnné také došlo k největš́ı

změně v odhadlém parametru oproti p̊uvodńımu modelu (o 0,03).

Podmı́něné pravděpodobnost (nastáńı defaultu), kterou lze dopoč́ıtat dle dále uvedeného

vzorce, pak také klesá s rostoućımi vstupńımi proměnnými:

ˆπ(D30) =
1

1 + e−(logit[π(D30)])

Také u tohoto modelu můžeme při znalosti kategoriálńıch proměnných a jejich hod-

not na základě výše uvedených rovnic modelu dopoč́ıtat maximálńı logit a jemu

př́ıslušej́ıćı podmı́něnou pravděpodobnost defaultu a minimálńı logit spolu s př́ıslušej́ıćı

pravděpodobnost́ı. Logit pro minimálńı hodnoty vstupńıch proměnných nabývá hodnoty

logit[π(max)] = 6, 928− 0, 261 · 4− 0, 096 · 0− 0, 245 · 3−
−0, 305 · 0− 0, 090 · 0 = 5, 149,

což odpov́ıdá pravděpodobnosti nastáńı defaultu ve výši:

pi(max) =
1

1 + e−5,149
= 0, 994.

Pro maximálńı hodnoty vstupńıch proměnných pak dostáváme hodnoty:

logit[π(min)] = 6, 928− 0, 261 · 20− 0, 096 · 40− 0, 245 · 15−
−0, 305 · 10− 0, 090 · 30 = −11, 557,

což odpov́ıdá pravděpodobnosti nastáńı defaultu výše:

pi(min) =
1

1 + e11,557
= 0.

S ohledem na to, že u tohoto modelu jsou mezńı pravděpodobnosti velmi bĺızké 1 a opačně

0, neńı zde moc prostoru pro voleńı cutoff (hranici, od které vyhodnot́ıme klienta
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jako defaultńıho) nad hranićı pravděpodobnosti pro minimálńı hodnoty jednotlivých

proměnných, tak aby všichni žadatelé o úvěr byli vyhodnoceni jako bonitńı, nebot’ pro

žádného z žadatel̊u nemůže být na základě daných vstupńıch proměnných predikována

vyšš́ı pravděpodobnost defaultu. Opačně zde ani nemá smysl volit hranici cutoff 0, aby

byli všichni klienti vyhodnoceni jako defaultńı. T́ımto krokem se eliminuje chyba I. druhu

a model je tak 100% úspěšný z pohledu odhadu defaultńıch klient̊u, ale poskytovatel

úvěru nikomu ani neposkytne úvěr.

Úspěšnost modelu po odstraněńı nevýznamných proměnných a vyhodnoceńı jednotlivých

druh̊u chyb je shrnuta v následuj́ıćı tabulce 5.24:

Odhad—Skutečnost 1 0 Počet odhad̊u

1 default 2 1 3

0 bonitńı klient 7 90 97

Počet skutečných jev̊u 9 91 100

Tabulka 5.24: Úspěšnost modelu Spotřebitel - default 30 na testovaćıch

datech

Predikčńı schopnost našeho modelu je tedy 92,0 %, správně bylo předpovězeno 92 ze 100

př́ıpad̊u v testovaćım souboru dat. S ohledem na š́ı̌ri vzorku dat však nelze předpokládat

př́ılǐsnou predikčńı schopnost na jiných datech. Chyba II. druhu se zde vyskytuje 1krát,

kdy u klienta nebyla zamı́tnuta hypotéza H0 (default klienta), ač ta neplatila. Chyba

I. druhu se zde vyskytuje 7krát, kdy byla naopak zamı́tnuta hypotéza H0, ač platila

a default nastal. Stejné úspěšnosti i rozložeńı chyb prvńıho a druhého druhu pak dosahoval

model i se zahrnutými všemi proměnnými.

Zat́ımco v p̊uvodně použ́ıvaném modelu docházelo častěji k chybě II. druhu (37krát)

oproti chybě I. druhu (3krát). V modelu navrhovaném touto funkćı častěji docháźı k

chybám I. druhu(7krát) oproti chybě II. druhu (1krát). Cutoff našeho modelu je tak

nastaven mnohem mı́rněji pro klienty a do našeho portfolia se dostanou i defaultńı kli-

enti. Model už́ıvaný p̊uvodně byl nastaven př́ısně a do portfolia společnosti pouštěl méně

defaultńıch klient̊u, ovšem také na úkor klient̊u, kteř́ı se projevili jako bonitńı (chyba

II. druhu).

Navržený model tak otestujeme ještě na validačńıch datech. Pro validaci tohoto modelu

nám zbyl již jen soubor o rozsahu 58 pozorováńı. Validaci modelu provedeme v matlabu,
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skript pro validaci je uložen na přiloženém CD, složka Matlab, soubor consumersSCvali-

dace.m. Původńı model na validačńıch datech dosahuje úspěšnosti 93,1 %, kdy je správně

předpovězeno 54 z 58 př́ıpad̊u, stejné úspěšnosti na validačńıch datech dosahuje i model

po odstraněńı nevýznamných proměnných.

5.5 Vyhodnoceńı modelu Obchodńı společnosti

Všechny podklady k modelu scoringu Obchodńı společnosti jsou na přiloženém CD

ve složce company.

Datový soubor obsahuje celkem 433 pozorováńı. V této skupině zákazńık̊u nastal de-

fault90 celkem 12krát a default30 celkem 31krát, 186 klient̊u z toho bylo schváleno až

pracovńıky CRM, tj. poté, kdy byli skórovaćı funkćı vyhodnoceni jako nebonitńı. Z toho

jen u 8 z nich skutečně došlo k defaultu90 a 21 potom k defaultu30. S ohledem na to,

že celý model stav́ıme na defaultu30, uděláme si zhodnoceńı právě jen pro default30.

Celkové vyhodnoceńı chyb I. i II. druhu je v tabulkách ńıže:

Odhad—Skutečnost 1 0 Počet odhad̊u

1 default 21 165 186

0 bonitńı klient 10 237 247

Počet skutečných jev̊u 31 402 433

Tabulka 5.25: Úspěšnost modelu Společnost

Úspěšnost použ́ıvaného scoringu je tedy 59, 58 %, kdy správně bylo předpovězeno

258 ze 433 př́ıpad̊u. Chyba II. druhu se zde vyskytuje 165krát, kdy u klienta nebyla

zamı́tnuta hypotéza H0 (default klienta), ač ta neplatila. Chyba I. druhu se zde vysky-

tuje 10krát, kdy byla naopak zamı́tnuta hypotéza H0, ač platila a default nastal.

V modelu scoringu pro obchodńı společnosti finančńı instituce použ́ıvá celkem 9 nezávisle

proměnných, bohužel ani u tohoto segmentu nebyla data k proměnné platebńı morálka

řádně ukládána, přičemž stejně plat́ı, že zde byla měněna metodika źıskáváńı této hodnoty

a hodnoty źıskané stejným procesem neńı možné nikde zpětně dohledat ani dopoč́ıtat,

proto je nutné tuto proměnnou vyloučit rovnou ze souboru. Vyhodnocovat tak budeme
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model scoringu s proměnnými, jimž společnost stanovila bodový rozsah uvedený v ta-

bulce 5.21. Veškerá data k této funkci jsou dostupná na přiloženém CD, ve složce com-

pany, souboru companies.xlsx.

Proměnná Bodový rozsah

Vlastńı kapitál/Bilančńı suma V KB 0− 15

Obrat 0− 10

EcoRatio 0− 20

Stář́ı společnosti DP 0− 20

Záloha 0− 40

Trváńı smlouvy TS 3− 15

ObjektRisiko ObR 0− 20

Stář́ı objektu SO 4− 20

Tabulka 5.26: Nezávislé proměnné - scoring Obchodńı společnost

Poté se opět muśıme věnovat popisu vztah̊u mezi proměnnými. Mezi jednotlivými

proměnnými byla rozpoznána korelace, která byla ověřena testem multikolinearity.

Na základě Farrarova-Glauberova testu definovaného předpisem 3.6 byla na hladině

významnosti 5 % zamı́tnuta hypotéza H0, že se párové koeficienty významně ne-

odlǐsuj́ı od nuly. Hodnota testovaćıho kritéria = 924,823 je větš́ı než tabelovaná hodnota

95 %kvantilu χ2 rozděleńı (přibližně 16,7). Śıla kolinearity byla změřena prostřednictv́ım

Variance Inflation Factor:

Kolinearita ObR SO Zaloha TS DP Obrat VKB EcoRat

V IF 1, 28 1, 23 1, 47 1, 14 1, 10 1, 70 2, 77 3, 34

Tabulka 5.27: Mı́ra kolinearity proměnných Obchodńı společnost

Jelikož mı́ra kolinearity je opět nižš́ı než 10 nebudeme provádět žádnou transformaci

proměnných, ale ani zde bychom při hodnoceńı výsledk̊u neměli zapomı́nat na možný

vliv korelaćı mezi proměnnými a jejich lineárńımi kombinacemi.

Nyńı můžeme odhadnout parametry βj jednotlivých proměnných funkce scoringu obsa-

huj́ıćı veškeré vstupńı proměnné. Odhad parametr̊u je opět proveden v software gretl,

kde je stanoven zároveň odhad chyb parametr̊u (SE), spočten Wald̊uv test a p-hodnota
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př́ıslušej́ıćı odhad̊um jednotlivých parametr̊u. Skript pro výpočet soubor LOGITcom-

pany.inp, stejně jako výstup skriptu v textovém formátu LOGITcompany.txt lze nalézt

na přiloženém CD, složka company. Ze všech našich proměnných dostaneme tak rovnici

scoringu:

logit[π(D30)] = −1, 232− 0, 014 ·ObR− 0, 019 · SO − 0, 037 · Z−
−0, 229 · TS − 0, 047 ·DP + 1, 380 ·Obrat+ 0, 173 · V KB−
−0, 143 · EcoRat

Podmı́něné pravděpodobnosti (nastáńı defaultu) dopočteme dle vzorce:

ˆπ(D30) =
1

1 + e−(logit[π(x)])

Hodnoty kritéríı k posouzeńı kvality tohoto modelu jsou:

L = −51, 569 AIC = 121, 138 SC = 153, 656

Také v tomto modelu je p−hodnota test̊u pro jednotlivé proměnné několikrát vyšš́ı než do-

poručovaných 10 %, odhady chyb jednotlivých proměnných jsou nav́ıc často výrazně vyšš́ı

než samotný odhadlý parametr. Proto z našeho modelu opět odstrańıme nevýznamné

proměnné, jejich odstraněńı opět budeme provádět postupně od proměnných s nejvyšš́ı

p-hodnotou.
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Vyhodnoceńı modelu se všemi proměnnými

Test poměrem věrohodnosti AIC 121, 138

SC 153, 656

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

ObjektRiziko(ObRisk) −0, 014 0, 079 −0, 178 0, 859

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné ObRisk

Test poměrem věrohodnosti AIC 119, 160

SC 148, 065

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Stář́ı objektu(SO) −0, 024 0, 068 −0, 353 0, 724

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné SO

Test poměrem věrohodnosti AIC 117, 293

SC 142, 584

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Stář́ı společnosti (DP ) −0, 044 0, 038 −1, 152 0, 249

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné DP

Test poměrem věrohodnosti AIC 116, 721

SC 138, 340

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

Záloha Z −0, 033 0, 025 −1, 330 0, 184

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné Záloha

Test poměrem věrohodnosti AIC 116, 439

SC 134, 504

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

VK Bilance V KB 0, 149 0, 097 1, 526 0, 127

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné VKB

Test poměrem věrohodnosti AIC 116, 302

SC 130, 754

Odstraněná proměnná Odhadβj Chybaodhadu Wald p− hodnota

EcoRatio −0, 031 0, 045 −0, 707 0, 480

Vyhodnoceńı modelu po odstraněńı proměnné EcoRatio

Test poměrem věrohodnosti AIC 114, 765

SC 125, 605

Ostatńı proměnné maj́ı p-hodnotu menš́ı než 0,10

Tabulka 5.28: Postupné odstraňováńı nevýznamných βj - Společnost77



Námi vytvořená funkce scoringu by tak vedle proměnné obsahovala jen dvě nezávisle

proměnné a byl by pro ńı platný následuj́ıćı předpis funkce:

logit[π(D30)] = −2, 652− 0, 285 · TS + 1, 446 ·Obrat

U tohoto modelu je tedy nutno se také zamyslet nad ekonomickým významem daného

modelu a přemýšlet, zda neńı vhodné zachovat v modelu v́ıce proměnných, ač pre-

dikčńı schopnost námi vytvořeného modelu je stejná jako modelu se všemi vstupńımi

proměnnými. Z předpisu funkce nav́ıc vid́ıme ekonomicky nelogickou pozitivńı závislost

výše obratu a logitu, tj. dle námi vytvořené funkce je v́ıce pravděpodobné, že nastane

default u subjektu, který má vyšš́ı obrat.

Po projit́ı celého výpočtu eliminace proměnných stanov́ıme jako p − hodnoty test̊u

vylučovaných proměnných 20 % , v modelu tak z̊ustanou vedle proměnné Trváńı Smlouvy

a Obrat zachovány i proměnné Záloha, VK Bilance a EcoRatio a předpis modelu logitové

regrese vypadá následovně:

logit[π(D30)] =−1, 837− 0, 033 · Z − 0, 258 · TS−
−0, 142 · EcoRatio+ 1, 380 ·Obrat+ 0, 166 · V KB

Vid́ıme opět pozitivńı závislost mezi defaultem a obratem společnosti, což se nejev́ı př́ılǐs

ekonomicky logické. Nelogický odhad defaultu společnosti ve vztahu k jeho obratu byl

zp̊usoben defaultem společnost́ı s vysokým obratem, které měly ve zkoumaném portfoliu

v́ıce smluv, kde tak nastal default. S ohledem na š́ı̌ri našeho vzorku a poměru defaultu

v něm, ovlivńı krach významného klienta celý model.

Kv̊uli nestejnému trendu jednotlivých proměnných je nejednoznačný i výpočet maximálńı

pravděpodobnosti nastáńı defaultu pro nejnižš́ı hodnotu logitu. Možnosti r̊uzných kom-

binaćı proměnných s negaivńım trendem a proměnných s pozitivńım trendem limituj́ı

i sledováńı závislosti pravděpodobnosti na hodnotách vstupńıch proměnných.

Dı́ky vlivu jednoho subjektu na výsledky našeho modelu, nelze tento považovat za model

s predikčńı schopnost́ı, ač vyhodnot́ıme-li úspěšnost modelu na testovaćıch datech po

odstraněńı nevýznamných proměnných (na hranici p− hodnoty 20 %), dostáváme se na

hodnotu 93,4 % odhadnutých chováńı, shrnut́ı je v následuj́ıćı tabulce 5.29:
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Odhad—Skutečnost 1 0 Počet odhad̊u

1 default 2 0 2

0 bonitńı klient 18 254 272

Počet skutečných jev̊u 20 254 274

Tabulka 5.29: Úspěšnost modelu Společnost - na testovaćıch datech

Predikčńı schopnost našeho modelu je tedy 93,4 %, správně bylo předpovězeno 256 z 274

př́ıpad̊u v souboru dat. Chyba II. druhu se zde vyskytuje 0krát, Všichni klienti zamı́tnuti

scoringem, tak byli skutečně defaultńı, scoring nezamı́tl nikoho, u koho poté default

skutečně nenastal, tj. u klienta nebyla zamı́tnuta hypotéza H0 (default klienta), ač ta ne-

platila. Chyba I. druhu se zde vyskytuje 18krát, kdy byla naopak zamı́tnuta hypotéza H0,

ač platila a default nastal.

Zat́ımco v p̊uvodně použ́ıvaném modelu docházelo častěji k chybě II. druhu (165krát)

oproti chybě I. druhu (10krát). V modelu navrhovaném touto funkćı byla chyba II. druhu

zcela eliminována. Cutoff našeho modelu je s ohledem na vstupńı proměnné nastaven

mı́rně pro klienty a do portfolia se dostanou i defaultńı klienti. Z d̊uvodu ńızké default-

nosti ve sledovaném souboru dat, tak scoring, který úvěr poskytne téměř každému, do-

sahuje vysoké celkové predikčńı úspěšnosti. Model už́ıvaný p̊uvodně byl nastaven př́ısně

a do portfolia společnosti pouštěl méně defaultńıch klient̊u, ovšem také na úkor klient̊u,

kteř́ı se projevili jako bonitńı (chyba II. druhu).

Pro validaci modelu Společnosti pak využijeme opět software Matlab, kde spust́ıme skript

companiesSCvalidace uložený na přiloženém CD, ve složce Matlab. Validačńı soubor dat

dosahuje rozsahu 159 pozorováńı a jsou na něm otestovány všechny tři modely využ́ıvané

k popisu scoringu Společnosti v této kapitole.

Původńı model se všemi vstupńımi proměnnými na validačńıch datech dosahuje

úspěšnosti 93,1 %, kdy je správně předpovězeno 148 ze 159 př́ıpad̊u, stejné úspěšnosti

na validačńıch datech dosahuje i model, u něhož jsme pro odstraněńı nevýznamných

proměnných použili hraničńı p− hodnotu 20 %. Model, kde jsme proměnné odstraňovali

jako nevýznamné až do doby, dokud se v něm nevyskytovaly jen takové, jejichž p−hodnota

byla nižš́ı než 10 % pak dosahuje nepatrně nižš́ı úspěšnosti, kdy dokáže předpovědět 147

ze 159 př́ıpad̊u správně, tedy dosahuje úspěšnosti 92,45 %.
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5.6 Shrnut́ı aplikačńı části

Na tomto mı́stě bychom měli zhodnotit jednotlivé scoringové funkce, které byly v této

kapitole zpracovány a navrhnout př́ıpadně daľśı postup vedoućı ke zlepšeńı jejich predikčńı

schopnosti.

Scoring segmentu Živnostńık dosahoval p̊uvodńı úspěšnosti 74,25 %. Při hodnoceńı tohoto

segmentu jsme p̊uvodně použ́ıvali funkci obsahuj́ıćı 8 proměnných, z toho 5 proměnných

popisuj́ıćıch vlastnosti poptávaného produktu a 3 popisuj́ıćı vlastnosti žádaj́ıćıho klienta.

Funkce scoringu, kterou jsme nad těmito daty vytvořili prostředncitv́ım logitové regrese,

pak vypadala následovně:

logit[π(x)] = 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

Vid́ıme, že v tomto modelu všechny proměnné nenabývaj́ı stejného trendu, proměnná

ObjektRisiko a proměnná Zisk má stejný trend se závisle proměnnou logit. U proměnné

ObjektRisiko, která je vytvořena uměle, může být tento stav logicky od̊uvodnitelný,

u proměnné Zisk, jej́ıž kódové hodnoceńı roste s rostoućım ročńım Ziskem živnostńıka již

tento výsledek ovšem logický př́ılǐs neńı, znamená totiž, že č́ım vyšš́ıho Zisku Živnostńık

dosahuje, t́ım sṕı̌se u něj nastane default a je tak považován za méně úvěruschopného.

Některé proměnné však byly na základě testu významnosti jejich parametr̊u (testuj́ıćıch

hypotézu H0, že parametr je nulový proti alternativě, že hodnota parametru je r̊uzná

od nuly) označeny za nevýznamné a z modelu odstraněny, parametry byly odstraňovány,

dokud jejich p-hodnota byla vyšš́ı jak 0, 1. Dostali jsme tak nový model scoringu

Živnostńık, který již obsahoval jen 4 nezávislé vstupńı proměnné a jehož rovnice měla

tvar:

logit[π(x)] = 2, 715− 0, 074 · Z − 0, 196 · TS − 0, 084 ·DP − 0, 061 · Zisk

Vid́ıme, že v tomto modelu scoringu již maj́ı veškeré vstupńı proměnné stejný trend,

závislost logitu na nich je negativńı, č́ım vyšš́ı hodnoty dosahuj́ı jednotlivé proměnné,

t́ım nižš́ı hodnoty dosahuje logit a tedy také t́ım menš́ı je odhadovaná pravděpodobnost

defaultu klienta. V tomto modelu byly zachovány dvě proměnné popisuj́ıćı vlastnost pro-

duktu - záloha a délka trváńı smlouvy a dvě proměnné hovoř́ıćı o vlastnostech žadatele

klienta - zisk a doba podnikáńı. V praxi je tento model scoringu neakceptovatelný právě
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pro ńızký počet proměnných, které obsahuje, zejména poté o vlastnostech klienta, posky-

tovatel úvěru si nedokáže představit model scoringu bez využit́ı proměnné Obrat.

Navrhovaný model scoringu pro zvolený cutoff dosahoval úspěšnosti 86,7 %, na va-

lidačńıch datech pak úspěšnosti 88,4 %.

Scoring segmentu Spotřebitel dosahoval p̊uvodńı úspěšnosti 74,68 %. Nutno však

připomenout, že datový soubor pro celý segment obsahoval jen 158 pozorováńı. Původně

scoring obsahuj́ıćı 9 proměnných, z toho 5 proměnných popisuj́ıćıch vlastnosti žadatele

a 4 popisuj́ıćı vlastnosti nab́ızeného produktu. Funkce scoringu pro tyto proměnné byla

následuj́ıćı:

logit[π(D30)] = 7, 701− 0, 026 ·ObR− 0, 260 · SO − 0, 094 · Z − 0, 247 · TS−
−0, 042 · V ek − 0, 069 · V Z − 0, 335 · PZ + 0, 045 ·DPP − 0, 099 ·RSRP

Vid́ıme, že v tomto modelu má jediná proměnná Délka pracovńıho poměru stejný trend

se závisle proměnnou logit. U této proměnné tento vývoj taktéž neńı logicky očekávaný.

I zde byly proměnné na základě testu nevýznamnosti jejich parametr̊u označeny

za nevýznamné a z modelu odstraněny, parametry byly odstraňovány, dokud jejich p-

hodnota byla vyšš́ı jak 0, 1. Nový model scoringu Spotřebitele obsahoval jen 5 nezávislých

vstupńıch proměnných, z nichž dvě hodnot́ı vlastnosti klienta a tři poté popisuj́ı vlastnosti

finančńıho produktu, rovnice tohoto modelu je pak dána předpisem:

logit[π(D30)] = 6, 928− 0, 261 · SO − 0, 096 · Z − 0, 245 · TS−
−0, 305 · PZ − 0, 090 ·RSRP

Vid́ıme, že v tomto modelu scoringu již maj́ı veškeré vstupńı proměnné stejný trend,

závislost logitu na nich je negativńı, č́ım vyšš́ı hodnoty dosahuj́ı jednotlivé proměnné,

t́ım nižš́ı hodnoty dosahuje logit a tedy také t́ım menš́ı je odhadovaná pravděpodobnost

defaultu klienta. V praxi by i pro tento model scoringu bylo vyžadované, aby obsahoval

větš́ı počet proměnných, zejména poté o vlastnostech klienta.

Navrhovaný model scoringu pro zvolený cutoff dosahoval úspěšnosti 92,0 %, na va-

lidačńıch datech pak úspěšnosti 93,1 %.

Scoring segmentu Společnost dosahoval p̊uvodńı úspěšnosti 59,58 %. Ani datový sou-

bor pro tento segment však nebyl př́ılǐs rozsáhlý, daľśı nevýhodou tohoto segmentu byl

fakt, že se v něm častěji vyskytovali zákazńıci, kteř́ı měli v́ıce než jednu smlouvu, jejich
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chováńı (default), pak výrazně ovlivňovalo defaultnost pro celý segment. Původně scoring

obsahuj́ıćı 8 proměnných, z toho 4 popisuj́ı vlastnosti žadatele a 4 vlastnosti nab́ızeného

produktu. Funkce scoringu pro tyto proměnné byla následuj́ıćı:

logit[π(D30)] = −1, 232− 0, 014 ·ObR− 0, 019 · SO − 0, 037 · Z−
−0, 229 · TS − 0, 047 ·DP + 1, 380 ·Obrat+ 0, 173 · V KB−
−0, 143 · EcoRat

Vid́ıme, že ani v tomto modelu nemaj́ı veškeré proměnné stejný trend (tato vlastnost

neńı obecně u modelu logitové regrese vyžadována, ale u kódovaných hodnot proměnných

v modelu scoringu se tato vlastnost předpokládá). Opačný než předpokládaný trend se

vyskytuje u proměnné Obrat a Vlastńı kapitál/Bilance, bilanćı je zde myšlena bilančńı

suma dané společnosti za předchoźı účetńı obdob́ı.

I zde byly některé proměnné označeny za nevýznamné a z modelu odstraněny, č́ımž mohl

být postupně změněn i trend jednotlivých proměnných. Parametry byly v tomto př́ıpadě

odstraňovány, dokud jejich p-hodnota byla vyšš́ı jak 0, 2. Při využit́ı standardńı výše

p-hodnoty 0, 1 byl dosažen model, který obsahoval jen dvě vstupńı proměnné. Už́ıváńı

takového modelu muselo být logicky zamı́tnuto a odstraněńı proměnných bylo následně

provedeno znovu jen do úrovně p-hodnoty 0, 2. Nový model scoringu Společnost obsahoval

jen 5 nezávislých vstupńıch proměnných, z nichž dvě hodnot́ı vlastnosti klienta a tři poté

popisuj́ı vlastnosti finančńıho produktu, rovnice tohoto modelu je pak dána předpisem:

logit[π(D30)] =−1, 837− 0, 033 · Z − 0, 258 · TS−
−0, 142 · EcoRatio+ 1, 380 ·Obrat+ 0, 166 · V KB

Vid́ıme, že v tomto modelu scoringu se opět vyskytuj́ı dvě proměnné, které maj́ı ne-

logický trend v̊uči logitu. Logit je pozitivně závislý na proměnných Obrat a Vlastńı

kapitál/Bilančńı suma. Tento stav je nelogický, nebot’ ř́ıká, že č́ım vyšš́ıch hodnot dané

proměnné nabývaj́ı, t́ım vyšš́ıch hodnot nabývá také logit a na základě něj predikovaná

pravděpodobnost defaultu. Tento vztah mezi ekonomickými ukazateli společnosti a de-

faultem byl zp̊usoben výskytem větš́ıho klienta v daném vzorku, jehož default ovlivnil

celý segment.

Z výše uvedených logických d̊uvod̊u, tak navrhovaný model scoringu neńı vhodné apli-

kovat, ač pro zvolený cutoff dosahoval úspěšnosti 93,4 %, na validačńıch datech pak

úspěšnosti 93,1 %.
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Porovnávali-li bychom jednotlivé modely jen podle dosažené predikčńı úspěšnosti, vy-

hodnotili bychom jako nejlepš́ı model scoringu navrhovaný pro Společnosti, nebot’ dosa-

huje úspěšnosti větš́ı než 93 %. Tento výsledek však nemůžeme považovat za dostačně

vypov́ıdaj́ıćı. V tomto segmentu bylo ve vstupńıch datech obsaženo nejmenš́ı propor-

cionálńı množstv́ı defaultu, 31 default̊u ze 433 pozorováńı představuj́ıćı jen 7,15% výskyt

defaultu ve sledovaném souboru. Určili-li bychom, že každý klient bude bonitńı, dosahu-

jeme úspěšnosti v predikci také téměř 93 %. Důležité je tedy také sledovat, kolik default̊u

bylo na základě našeho modelu predikováno, zde dosahujeme na testovaćıch datech hod-

noty 2 z 20, tedy je správně předpovězeno jen 10 % defaultńıch klient̊u.

U scoringu Spotřebitele, kde hodnota scoringu taktéž dosahuje vysoké úspěšnosti, je poté

jen necelých 10 % defaultńıch klient̊u ve sledovaném souboru dat, tento soubor dat nav́ıc

nedosahuje ani patřičného rozsahu. Správně předpovězené tu byly dva defaulty z 9, což

vypov́ıdá o vyšš́ım procentu správně předpovězených default̊u než u modelu Společnosti,

přesto ani u tohoto modelu nelze předpokládat silné předpov́ıdaćı schopnosti do bu-

doucna, nebot’ je celý odhadnut na základě úzkého základńıho souboru.

Scoring Živnostńıka pak obsahuje vyšš́ı výskyt defaultu klienta oproti dř́ıve uvedeným

model̊um. Celkem se v 769 pozorováńıch vyskytl default 100krát, v testovaćıch datech

pro vytvořeńı modelu pak bylo 65 default̊u na 450 pozorováńı, 14,44% výskyt defaultu

ve sledovaných datech. Námi navrhovaný model scoringu pak dosahuje úspěšnosti při

stanovené hladině cutoff 0,5 86,7 %. Úspěšnost modelu i v tomto př́ıpadě výrazně zvyšuje

jeho schopnost předpov́ıdat bonitńıho klienta, oproti jeho schopnosti předpov́ıdat klienta

defaultńıho, ten byl na základě modelu správně predikován jen v 9 př́ıpadech z 65, 4krát

byl naopak default predikován aniž by nastal, tedy jen 4krát došlo k chybě II. druhu

a 56krát došlo k chybě I. druhu.

Malý poměr výskytu defaultu ovšem zp̊usobuje, že ani změnou cutoff nedosáhneme

výrazně lepš́ıch výsledk̊u. Při stanovené hranici cutoff na 0,45 dosahuje model úspěšnosti

87, 56 %, zp̊usobené právě větš́ı úspěšnost́ı v predikci defaultu. Snižujeme-li cutoff v́ıce

(o daľśıch 0,05) lepš́ıch výsledk̊u již nedosáhneme, nebot’ nám výrazněji vzroste chyba

I. druhu než kolik je správně předpovězeno default̊u. Zvyšujeme-li cutoff k 1, od hod-

noty 0,7 pozorujeme, že už se celková úspěšnost modelu v̊ubec neměńı, 65krát nastane

chyba I. druhu, to znamená, že ani jeden default z testovaćıho souboru neńı předpovězen

správně a všichni klienti jsou vyhodnoceni jako bonitńı. Testováńı nastaveńı r̊uzné hod-

noty cutoff je provedeno v matlabu, skripty s jednotlivými hraničńımi cutoff jsou uloženy
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na přiloženém CD, složka Matlab, jednotlivé soubory pak maj́ı názvy enterprSC01.m až

enterprSC09.m dle stanovené hodnoty cutoff.

Vid́ıme, že ve všech modelech scoringu byly zachovány proměnné Záloha a Trváńı

smlouvy, tyto ve všech také obecně splňuj́ı negativńı trend v̊uči logitu. Tyto dvě proměnné

vypov́ıdaj́ıćı o vlastnostech produktu se tak jev́ı jako proměnné s nejlepš́ı vypov́ıdaćı hod-

notou o defaultnosti klienta bez rozlǐseńı do jakého segmentu ho zařad́ıme. Pod́ıváme-li se

bĺıžeji na tyto proměnné vid́ıme, že jejich hodnoty nevypov́ıdaj́ı jen o produktu, ale skrytě

i o vlastnostech klienta, u nichž opravdu dle praxe na segmentu nezálež́ı. Klient plat́ıćı

vysokou zálohu a tedy maj́ıćı k dispozici peněžńı prostředky je vyhodnocován jako bo-

nitńı a stejně tak klient, který si p̊ujčuje jen na krátkou dobu je dle těchto funkćı scoringu

hodnocen jako ten, u něhož je default predikován s menš́ı pravděpodobnost́ı. U účelového

financováńı se v krátkodobých závazćıch mohou skrývat i krátkodobé pronájmy, u nichž

subjekt pokrývá jen své krátkodobé potřeby a své závazky, i d́ıky zajǐstěńı tohoto typu

financováńı, v praxi plńı téměř vždy.

Kv̊uli nedostupným dat̊um jsme bohužel nemohli navrhnout model pracuj́ıćı i s jinými

proměnnými než které byly již ve scoringu využ́ıvány. Proto se na tomto mı́stě zamysĺıme

nad teoretickými možnostmi rozš́ı̌reńı model̊u scoringu z obecně dostupných dat.

Nejv́ıce lze v tomto smyslu rozvinout asi model Spotřebitele, ve kterém lze už́ıvat r̊uzné

údaje o žadateli dostupné z veřejně př́ıstupných zdroj̊u. Velmi žádané pro tuto oblast

by byl př́ıstup do centrálńı databáze bank, kde jsou ukládány údaje o předchoźı platebńı

morálce žadatele i z jiných závazk̊u. Model spotřebitele u jiných poskytovatel̊u úvěru zpra-

vidla pracuje s proměnnou daľśı závazky spotřebitele, informace o tomto ukazateli jsou

dostupné taktéž v centrálńı databázi bank. Náš model obsahuje jen poměr mezi splátkami

a př́ıjmem žadatele, aniž by zohlednil žadatelovy jiné závazky. Daľśım vyhodnocovaným

kritériem bývá počet člen̊u domácnosti či vyživovaných osob.

U modelu scoringu Společnosti lze pak doporučit v́ıce pracovat s ekonomickými uka-

zateli vyskytuj́ıćımi se v účetńıch výkazech obchodńıch společnost́ı a vytvořit z nich

nějaké poměrové či jinak trasformované proměnné (mezi ekonomickými ukazateli se dá

předpokládat vysoká závislost, proto je nutné tyto před zahrnut́ım do modelu scoringu

nějak upravit).

Pro model scoringu Živnostńık pak lze doporučit př́ıstup někde na pomeźı Společnosti

a Spotřebitele, v́ıce se klańıćı sṕı̌se ke Společnosti, a tedy i u Živnostńıka se zaměřit
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primárně na jeho ekonomické ukazatele, u tohoto segmentu se jev́ı také jako vhodné

sledovat zaměřeńı činnosti Živnostńıka a jeho vztah k zamýšlenému financováńı, či se

zaj́ımat o podnikatelské plány, zakázky, renome apod. tohoto segmentu.
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Kapitola 6

Závěr

V diplomové práci byl popsán zp̊usob hodnoceńı bonity klienta a posouzeńı jeho

úvěruschopnosti z pohledu poskytovatele úvěru, při zpracováńı této práce tak musel být

v obecné rovině kladen d̊uraz na to, jaká data jsou poskytovateli úvěru o žadateli úvěru

známá.

Po shrnut́ı teoretických předpoklad̊u k vyhodnocováńı úvěrového rizika poskytovatele

úvěru zejména se zaměřeńım na scoring byly vymezeny statistické nástroje, které se

poskytovateli úvěru nab́ıźı k aktivńımu ř́ızeńı jeho úvěrového rizika metodou scoringu.

Hlavńı pozornost byla poté věnována logitové regresi, tato metoda byla pro lepš́ı

představivost porovnávána s lineárńı regreśı.

V aplikačńı části práce byl poté vyhodnocen model scoringu použ́ıvaný aktivně na trhu.

Celkem byly zhodnoceny tři modely scoringu využ́ıvané pro r̊uzné segmenty klient̊u -

živnostńıka, soukromou osobu a společnost. Hlavńı pozornost byla poté upřena na model

scoringu Živnostńık.

Před samotnou aplikaćı logitové regrese je nutné nejprve zanalyzovat jednotlivé vstupńı

proměnné, tento úkol byl v této práci limitován poskytnut́ım jen kódovaných (bodových)

hodnot jednotlivých vstupńıch proměnných. Veškerá vstupńı data a vztahy mezi nimi

byla tak posuzována jen na základě kódovaných hodnot. Pro kódované proměnné byla

posouzena i nezávislost jednotlivých vstupńıch proměnných jakožto předpoklad užit́ı logi-

tové regrese. Vliv kódovaných hodnot a jejich vztahu v̊uči predikovanému defaultu klienta

byl vyhodnocen pro scoring Živnostńık.
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Při zpracováńı modelu scoringu byly odhadnuty parametry jednotlivých vstupńıch

proměnných včetně odhadnut́ı chyb těchto odhad̊u (SE). Následně byla otestována

významnost jednotlivých parametr̊u a proměnné, jejichž parametry byly označeny

nevýznamnými, byly odstraněny z modelu. Pro takto nově vytvořený model byly pa-

rametry odhadnuty znovu a na závěr byla vyhodnocena kvalita jednotlivých model̊u

prostřednictv́ım kritéríı vybudovaných na věrohodnostńı funkci. Scoring Živnostńık byl

poté ještě jednou vytvořen pomoćı Stepwise analýzy, přičemž za potencionálńı proměnné

byly považovány veškeré proměnné využ́ıvané ve scoringu společnosti.

Navrhované modely scoringu dosahovaly vysoké predikčńı úspěšnosti, kolem 90 %. Je

nutné si uvědomit, že toto bylo zp̊usobeno ńızkým výskytem defaultu (okolo 10 %)

v základńım souboru dat, proto i model, který by vyhodnotil všechny klienty jako bonitńı

by dosahoval takto vysoké úspěšnosti, i když j́ım dosahované vyýsledky by v praxi nebyly

žádoućı, nebot’ portfolio poskytovatele úvěru by se plnilo defaultńımi klienty. U model̊u je

proto nutné sledovat výskyt jednotlivých druh̊u chyb a korigovat jejich výskyt v závislosti

na účelu použit́ı scoringu (opačná tendence chceme-li nár̊ust portfolia oproti situaci, kdy

primárně chceme sńıžit defaultnost portfolia).
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5.1 Vztah mezi logitem a ziskem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.2 Vztah mezi logitem a zálohou . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
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Př́ıloha A

Scoring živnostńık

Název proměnné a jej́ı skutečné hodnoty Kódováńı

Zisk v tis. Kč (za předchoźı účetńı obdob́ı)

X je neznámé nebo X < 50 0

0 ≤ X < 50 4

50 ≤ X < 150 8

150 ≤ X < 250 12

250 ≤ X < 500 16

500 ≤ X 20

Obrat v tis. Kč (za předchoźı účetńı obdob́ı)

X je neznámé 0

X < 1000 2

1000 ≤ X < 2500 5

2500 ≤ X < 6000 10

6000 ≤ X < 12000 15

12000 ≤ X < 20000 20

20000 ≤ X 25

Tabulka A.1: Proměnné vystupuj́ıćı v scoringu živnostńıka - 1. část
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Název proměnné a jej́ı skutečné hodnoty Kódováńı

Délka podnikáńı

X < 1 0

1 ≤ X < 50 4

2 ≤ X < 150 8

4 ≤ X < 250 12

8 ≤ X < 500 16

12 ≤ X 20

Platebńı morálka

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 nový klient 0

Tabulka A.2: Proměnné vystupuj́ıćı v scoringu živnostńıka - 2. část
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Název proměnné a jej́ı skutečné hodnoty Kódováńı

Záloha %

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 trváńı smlouvy

X ≤ 12 15

12 < X ≤ 36 12

36 < X ≤ 48 9

48 < X ≤ 60 6

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

Stář́ı objektu

X = 0 10

0 < X ≤ 1 13

1 < X ≤ 3 20

3 < X ≤ 5 15

5 < X ≤ 8 8

8 < X 4

Tabulka A.3: Proměnné vystupuj́ıćı v scoringu živnostńıka - 3. část
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Př́ıloha B

Zdrojový kód matlabu

B.1 Odhad parametr̊u a vyhodnoceńı úspěšnosti

modelu

% Odhad parametrů a vyhodnocenı́ úspěšnosti modelu

% Author: Jana Tı́kalová

%Ukázka skriptu matlabu pro jeden zvolený model, chcete-li si daný skript v matlabu pustit,\\

%použijte skript uložený elektronicky v přı́loze této práce.

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=[ObjektRisiko StariObjektu Zaloha TrvaniSmlouvy DelkaPodnik Obrat Zisk PlatebniMoralka];

[b,dev,stats]=glmfit(x,y,’binomial’,’link’,’logit’);

disp(’odhady koeficientu’)

disp(b)

sance=exp(b)

rozdil_sance=sance-1

save data1 b;
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% Úspěšnost navrženého 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; %zde je nastavena pravděpodobnost 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))

% Dosazenı́ do logitové funkce

disp(’priklad 1’)

logit=[9 10 25 12 20 0 0 0]*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)));
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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 data1;

% Model 1 D30

yV30 = D30V;

yV30(D30V>1) = 0;

yV90 = D90V;

yV90(D90V>1) = 0;

x1V=[ObjektRisikoV StariObjektuV ZalohaV TrvaniSmlouvyV DelkaPodnikV ObratV ZiskV PlatebniMoralkaV];

x2V=[ZalohaV TrvaniSmlouvyV DelkaPodnikV ZiskV];

yVfit=glmval(b1,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)))

VI



Př́ıloha C

Jednoduchý manuál programu

Gretl - spuštěńı skriptu

C.1 Co je Gretl?

Název programu Gretl je zkratkou vycházej́ıćı z Gnu Regression, Econometrics and Time-

series Library. Jedná se o software, který obsahuje základńı jednoduše aplikovatelné eko-

nometrické nástroje. Tento software je volně dostupný a lze ho zdarma stáhnout z in-

ternetové adresy: gretl.sourceforge.net. Na této stránce je také možné naj́ıt podrobný

manuál k celému software.

Gretl je možné využ́ıvat k celé řadě analýz dat včetně časových řad. Tento software dokáže

při svých výpočtech použ́ıvat nejen analytické postupy, ale využ́ıvá i iteračńı algoritmy.

Výstupy z tohoto programu lze generovat do formátu .txt, .rtf ale i LaTexu.

C.2 Instalace a základńı ovládáńı programu

Instalace programu prob́ıhá standardně prostřednictv́ım pr̊uvodce instalaćı, lze doporučit

ponechat veškerá nastaveńı na přednastavených hodnotách, vyhneme se tak možným

př́ıpadným problémům a nutnost́ı doinstalovat některé doplňky dodatečně.
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Gretl lze pak ovládat troj́ım r̊uzným zp̊usobem, krom nejsnazš́ıho ovládáńı

prostřednictv́ım grafického uživatelského rozhrańı (GUI), lze gretl ovládat konzoĺı

na psańı kódu a systémovým př́ıkazovým řádkem.

C.3 Spuštěńı skriptu

Skript spust́ım prostřednictv́ım GUI: Soubor → Scriptové soubory → Soubor uživatele. . .

→ a na disku vyberu soubor se skriptem, který chci spustit.

Obrázek C.1: Spouštěńı skriptu

Skriptový soubor sám neimportuje data, která jsou k analýze nutná, ovšem po-

zor, že cesta k datovému souboru ve formátu .xls je zadaná ve skriptu, proto

muśıte vždy přepsat prvńı úkol ve skriptu, který otev́ırá a importuje data. Např. ve

skriptu pro vyhodnoceńı živnostńıka je využ́ıván soubor enterpren vstup data.xls (open

C:\Users\Janinka\Desktop\DP\enterpren vstup data.xls), cesta k tomuto souboru však

byla zvolena a uložena při vytvářeńı skriptu. Uživatel, který bude použ́ıvat skript pro

soubor, který bude mı́t uložený jinde, muśı tuto část skriptu přepsat na aktuálńı uložeńı

souboru!
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Obrázek C.2: Vzhled skriptu - úprava mı́sta uložeńı souboru

C.4 Daľśı použ́ıváńı gretlu

Celý software lze samozřejmě použ́ıvat i př́ımo k importu souboru a vytvořeńı modelu.

Přes uživatelské prostřed́ı se data importuj́ı následovně: Soubor → Otevř́ıt data → Im-

portovat → zvoĺım formát, ve kterém jsou data uložena např. Excel → a na disku vyberu

soubor s daty, která chci použ́ıvat.

Vytvořeńı modelu nad statistickým souborem lze poté v uživatelském rozhrańı jednoduše

volbou Model a proklikat se k modelu, který chci využ́ıt. Pro daľśı použ́ıváńı gretlu lze

doporučit materiály dostupné na internetových stránkách tv̊urce programu, které byly

avizovány již v úvodu tohoto stručného manuálu: gretl.sourceforge.net.
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Př́ıloha D

Obsah přiloženého CD

K této práci je přiloženo CD, na kterém jsou uložena veškerá vstupńı data, zdrojové kódy

a výstupy, které nebyly prezentovány př́ımo v práci.

• Složka 1: Enterpreneur

• Složka 2: Consumer

• Složka 3: Company

• Složka 4: Matlab

• Složka 4: LaTex
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