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Abstrakt

V ptedlozené disertacni praci jsou uvedeny moznosti modelovani skorovacich karet. Nej-
prve je predstaven problém a zdkladni pojmy z oblasti modelovani skérovacich karet. Déle
je zde uveden prehled soucasného stavu feSeni v této oblasti. Dalsi ¢ast prace se zabyva me-
todami strojového uceni, které jsou vhodné pro predikci pravdépodobnosti defaultu
a expozice pii defaultu. Témito metodami jsou jak individualni metody, tak kombinace mo-
deld. Kombinace modelii jsou zalozeny na kombinaci stejnych individudlnich metod
(kombinace homogennich modela) nebo riznych individualnich metod (kombinace hetero-
gennich modeli). Jako individualni metody jsou v této praci pouzity ¢tyii skupiny metod
strojového uceni, a to tradi¢ni statistické metody, rozhodovaci stromy, podptirné vektorové
stroje a neuronové sité. Tyto metody jsou pak pouzity jako zakladni algoritmy v homogen-
nich a heterogennich kombinacich modelt. Pomoci téchto metod je realizovano modelovani
skorovaci karty. Je navrZzen model skorovacich karet, ktery umoznuje modelovani pravdé-
podobnosti defaultu a expozice pti defaultu pomoci heterogennich kombinaci metod
strojového uceni. Vysledky jednotlivych metod jsou mezi sebou porovnany. Efektivnost na-
vrzeného vysledného modelu je prezentovdna jak porovnanim se soucasnymi piistupy
k modelovani skorovacich karet, tak se sou¢asnym modelem zvolené nebankovni finan¢ni

instituce.

Kli¢ova slova
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faultu, pravdépodobnost defaultu



Abstract

The possibilities of score cards modelling is presented in this thesis. At first, the problem
of fundamental terms of the score cards modelling is presented. Afterwards, the overview
of the state-of-the-art in this field is introduced. The next part deals with the machine learn-
ing methods that are suitable for the prediction of the probability of default and the exposure
at default. These methods are both individual methods and ensemble learning. Ensemble
learning is based on a combination of the same individual methods (homogeneous ensemble)
or different individual methods (heterogeneous ensemble). Four groups of the machine
learning methods are used in this thesis. These are traditional statistical methods, decision
trees, support vector machines and neural networks. These methods are used as the basic
algorithms in homogeneous and heterogenous ensembles learning. The score cards model-
ling is realised using these methods. There is the score card model proposed that allows the
modelling of the probability of default and the exposure at default using heterogeneous en-
semble methods of machine learning. The results of individual methods are compared with
each other. The effectiveness of the proposed model is presented in comparison with both
the state-of-the-art in the score card modelling and the current model of the selected non-

bank financial institution.

Keywords

Credit risk, credit scoring, ensemble learning, expected loss, exposure at default, probability
of default
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,
Uvod

Zadluzovani je fenoménem dnesni spolecnosti. V dnesni dobé¢ je dluh vniman jako prostie-
dek, ktery slouzi k rychlejS$imu dosazZeni cili. Ve snaze zvysit si Zivotni uroven se mnoho
lidi ptiklani k financovani svych potieb uvérem. Existuje velké mnozstvi uvérovych pro-
duktli a stejné tak existuje mnoho financnich instituci a zprostiedkovatell, ktefi Gvér
poskytuji. Lidé s nedostate¢nou bonitou jsou v bankovnich institucich odmitani a prichdzeji
k nebankovnim finan¢nim institucim, které své tivérové produkty poskytuji s vétsi ochotou.
Vys3i rizikovost téchto Zadatelll v§ak znamena vyssi cenu Gvéru. Zadatelé, ktefi prichazeji
zadat o uvér do nebankovnich finan¢nich instituci, maji mnohdy nizkou finan¢ni gramot-
nost, neodhadnou své finan¢ni moznosti, nevénuji pozornost smluvnim podminkam a ¢asto
jim nerozumi, proto je potiebné, aby se vétitelé zabyvali tzv. zodpovédnym tveérovanim,
které 1ze definovat jako zodpovédnost vétitele piijcovat takovou vysi prostiedkti dluznikovi,
ktera nebude znamenat jeho nadmérnou zadluZenost. Uvérové produkty by mély odpovidat
potiebam klientli a odrdzet jejich schopnost splacet své zavazky, ¢ehoz muze byt dosazeno
v ptipad¢, ze vSichni véfitelé i zprostfedkovatelé jednaji Cestné, féroveé a profesionalné jak
pfed uzavienim uveérové smlouvy, béhem jejiho trvani, tak i po jejim ukonceni. Pro véfitele
to znamena, ze by méli spravné hodnotit bonitu klienta a spravné vyhodnotit vhodnost pro-

duktu.

Hodnoceni bonity zadatele je klicové. Podhodnoceni bonity zadatele znamena zvysSeni prav-
dépodobnosti nesplaceni uvéru (tzv. default). Nekteré financni instituce ovSem neprovadi
fadné hodnoceni bonity z diivodu urychleni procesu poskytnuti Gvéru se snahou ziskat co
nejvice klientl. Podobnou motivaci maji 1 n€ktefi zaméstnanci té€chto finan¢nich instituci,
ktefi jsou odménovani za pocet a objem uzavienych uvérd, ale uz ne za budouci kvalitu
téchto zadateltl, budoucich klientt. Uvérové (kreditni) riziko, tedy riziko, které vyplyva z ne-
schopnosti nebo neochoty dostat svym zavazkiim, by vSak mélo byt dominantnim zajmem
vétitell, nebot” diky jeho aktivnimu fizeni chrani sebe i zadatele o uvér pfed budoucimi pro-

blémy.

Vzhledem ke zvySujicim se poZadavkiim na tvorbu nastrojl, které budou schopné automa-
ticky rozhodnout, zda bude zadatel, tj. budouci klient svlij vér splacet nebo ne, dochazi
k rozvoji metod na bazi strojového uceni. Ty se ve srovnani s expertnim hodnocenim uvé-

rového rizika (tzv. uvérové skérovani) ukazuji jako efektivnéjsi z diivodu vyssi presnosti

13



a niz8ich nékladl na hodnoceni. V oblasti ivérového skorovani jsou témito metodami napfi-
klad neuronové sité, podptirné vektorové stroje, nahodné stromy ¢i lesy nebo kombinace
modeld. Kombinace modelil strojového uceni, at’ uz homogenni ¢i heterogenni, spojuji dil¢i
modely v jeden komplexni model. Tyto kombinace modelt profituji z diverzity dil¢ich mo-
delil a snizuji tak riziko preuceni. V piipadé modelovani uvérového rizika se ukazaly jako

velmi efektivni také z toho diivodu, ze umoznuji modelovat rizné rizikové profily klienti.

Uvérové skorovani je obvykle zalozeno na nékolika desitkach vstupnich proménnych, které
tvoti tzv. skérovaci kartu. Soucasné skorovaci karty jsou zalozeny na odhadu pravdépodob-
nosti defaultu klienta. Ta vSak tvofi pouze jednu slozku uvérového rizika. Dal§imi jsou
velikost expozice a ztrata pii defaultu. Pro finan¢ni instituce jsou tyto parametry vérového
rizika dulezité z toho divodu, Ze 1 ¢astecné nesplacené uvéry mohou byt v kone¢ném di-
sledku ziskové. Pravdépodobnost defaultu proto neinformuje o celkové ztraté¢ zplsobené

defaultem klienta.

Cilem této disertacni prace je proto navrhnout takovy model skérovacich karet, ktery umozni
modelovani pravdépodobnosti defaultu a expozice pii defaultu pomoci heterogennich kom-

binaci metod strojového uceni.

V prvni kapitole jsou definovany zakladni pojmy z oblasti ivérového skérovani a zhodnocen
soucasny stav feSeni v této oblasti. Druhd kapitola stanovuje cile doktorské disertacni prace.
Dalsi kapitola popisuje metodologii vytvaieni skdrovacich karet. Nasledujici kapitola se za-
byva metodami, které jsou v souc¢asné dobé pouzivané pti modelovani uvérového rizika.
Pata kapitola uvadi metriky, kterymi lze porovnavat jednotlivé modely mezi sebou. Dalsi
kapitola si klade za cil modelovat jak pravdépodobnost defaultu, tak ofekdvanou ztratu
uvéru. K modelovéani pravdépodobnosti defaultu, resp. ocekdvané ztraty jsou pouZity jak in-
dividualni klasifikatory, resp. regresory, tak homogenni a heterogenni kombinace modeld.
Efektivnost navrzeného modelu je porovnana jednak se sou¢asnymi modely skorovacich ka-
ret a dale se soucasnym modelem skorovaci karty pouzivanym v nebankovni finanéni
instituci, jejiz realnd data jsou pouZita pro verifikaci navrzeného modelu. K porovnani jsou
pouzity jak tradi¢ni metriky pfesnosti predikce, tak ekonomické ukazatele nakladu a zisko-
vosti. Sedma kapitola diskutuje dosazené vysledky vzhledem k sou¢asnému stavu poznani.

Osma kapitola pak prezentuje plivodni védeckeé pfinosy a aplikacni piinosy disertacni prace.
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1 Uvérové skorovani

Tato kapitola se zabyva uvérovym neboli kreditnim skorovanim. Literatury na toto téma
existuje mnoho, nebot’ tvérovému skorovani a jeho modelovani byla v poslednich letech
vénovana stale veétsi pozornost. Kromé novych a presnéjSich metod modelovéni se objevuji
nové problémy, jako je modelovani dalSich parametri uvérového rizika nebo kalibrace sko-
rovacich karet. Tato kapitola se soustiedi jednak na literaturu, ktera polozila zakladni otazky
k problematice automatizované¢ho ohodnoceni (skérovani) klientti z hlediska jejich bonity,
resp. pravdépodobnosti defaultu (probability of default), kdy na pocatku byly vyuZzivany tra-
di¢ni statistické metody jako naptiklad diskriminaéni analyza ¢i logistickd regrese. Déle se
tato ¢ast prace zaméiuje na soucasné pristupy k modelovani uvérového skorovani, které se
snaZzi co nejvice zvysit presnost predikce pravdépodobnosti defaultu pomoci kombinace mo-
delit (ensemble learning). Dale je zde uvedena zakladni literatura, kterd se zabyva
modelovanim nejen pravdépodobnosti defaultu, ktera je pro ivérové spolecnosti klicova, ale
také modelovanim ztraty pti defaultu (loss given default) a expozice pti defaultu (exposure
at default), nebot’ tyto proménné jsou vyznamnou slozkou soucasnych modelt, které se vy-

uzivaji pfi fizeni uvérového rizika.

Dalsi ¢ast kapitoly se zabyva zakladni terminologii, kterd souvisi s uvérovym skérovanim,
napf. s definici dobrého a Spatného tivéru ¢i s konkrétnimi typy skorovacich karet, které 1ze
v praxi vyuzit. Jsou zde uvedeny problémy, které jsou spojeny s vystavbou skorovaci karty.
Dale jsou zde zminény zakladni informace o tivérovych registrech, které jsou pro avéroveé

spolecnosti cennym zdrojem dat.

1.1 Historie

Uvér je definovan jako mnozstvi pendz vypujéenych jednotliveem ¢&i podnikatelskym sub-
jektem od véftitele, které maji byt splaceny v plné vysi i s uroky (Siddiqi 2012). Splaceni
téchto vyptjcenych penéz probiha obvykle ve splatkach v pravidelnych intervalech. Pokud
takovéto pljcovani penéz neni fadné kontrolovano, mize vést az k finan¢ni krizi. Ptikladem
muze byt laxni poskytovani avért v USA, které znacné piispélo k finan¢ni krizi v letech

2007 —2009.

Uvéroveé skorovani (credit scoring) znamena proces pfifazovani kvantitativnich mér, neboli

skore potencionalnimu dluznikovi, kdy toto skoére predstavuje odhad budouci vykonnosti
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uvéru (Feldman 1997). Ve skutecnosti je tvérové skorovani proces pouZivany pro predikci
dobrého a Spatného klienta. Dobrym klientem je ten, ktery fadné splaci a neselze se splace-
nim uvéru. Spatny klient je takovy, ktery pii splaceni selze, tzn. ,defaultuje”. Zakladem
uveérového skorovani je model, ktery na zaklad€ vstupnich parametrii dokaze odlisit dobré
a Spatné klienty. Vysledkem modelu je skorovaci karta (scorecard), skore nebo klasifikator,

tzn. nastroj, ktery shrnuje mnoho prediktivnich vlastnosti do jediného modelu.

Tradiéni metody pouzivané k vyvoji skorovacich karet jsou diskrimina¢ni analyza, logis-
ticka regrese ¢i rozhodovaci stromy (Thomas et al. 2017). Dle ucelu, pro ktery se skorovaci

karta vytvari, Ize rozlisit tyto typy karet (Nguyen 2015):

e Aplikac¢ni skorovaci karta (application scorecard);
e Behavioralni skorovaci karta nékdy nazyvand jako vykonnostni skorovaci karta (be-
havioral scorecard, performance scorecard);

e Skoérovaci karta podvodu (fraud scorecard).

Za poskytovani uvér byli diive zodpovédni ufednici, kteii se rozhodovali subjektivné. Ca-
sem doSlo k pfedstaveni sekvencniho rozhodovaciho procesu pro podniky, které chtély

ziskat uveér (Mehta 1968).

Nékolik autort potvrdilo skutecnost, ze klicovou vyhodou automatickych metod avérového
skorovani je doba zpracovani. V roce 1985 P. Chalos porovnaval vysledky mezi rozhodova-
nim ufednika a modelu o poskytnuti tvéru a dospél k zavéru, ze tivérové skorovani (model)
predcilo tfednika. Ackoliv tivérova komise oznacila za nejleps$i metodu rozhodovani tred-
nika, doba zpracovani uvérového skore byla v pfipadé modelu vyznamné nizs$i (Chalos
1985). W. Alexander v roce 1989 poukazal na klicovou vyhodu tvérového skérovani, kterou
je Cas potiebny k lustraci zadatele o tvér. Odhadoval, Ze model by potieboval jen 5 az 6
minut k hodnoceni zadatele (Alexander 1989). Na zaklad¢ empirické studie kanadské banky
K. Leonard v roce 1995 srovnaval pocet dni potiebnych pro lustraci Zadatele o uvér pied
a po zavedeni uvérového skérovani. Bez modelu zabralo hodnoceni zadatele 9 dni. S mode-
lem to byly pouze 3 dny (Leonard 1995). Z. Bilgin a U. Yavas rovnéz doporucili
upfednostnit pouzivani automatického uvérového skérovani (Bilgin a Yavas 1995). V roce
2000 M. Banasiak a G. Kiely doporucili pouziti avérového skorovani finanénim institucim
pti klasifikaci avért pro zvySeni vykonnosti a krat$i dobu zpracovani (Banasiak a Kiely

2000).
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Vyhodou tvérového skérovani oproti manudlnimu hodnoceni tifednikem bylo také snizeni
naklada na poskytnuti uvéru (Barefoot 1996). Dalsi pirednosti tvérového skorovani byla vy-
soké presnost. D. Witkowska poukazala na slabiny spoléhani se na tivérové tredniky jako
napiiklad naklady na Skoleni, dlouhou dobu zpracovani, nepfesnost a doporucila automati-
zaci rozhodovani pti fizeni tivérového rizika (Witkowska 2006). Nékteti autofi zjistili, ze
kombinace ru¢niho a automatického rozhodnuti by mohla vést k jesté piesnéjSimu rozhodo-

vani, coz uvedl naptiklad R. Edmister (Edmister 1988).

Posledni klicovou vyhodou tuvérového skorovani oproti subjektivnimu rozhodovani jsou
rizné moznosti aplikace. R. Avery a kol. zminil, ze tvérové skorovani by se mohlo vyuzivat
pro stanoveni cen uverd resp. nastaveni urokovych sazeb (Avery et al. 2000). A. Sandler
a kol. rovnéz uvedl, ze Gvérové skorovani by mohlo byt pouZzito pro stanoveni ceny uvéru
(Sandler et al. 2000). L. Punchové uvedla hned nékolik moznosti, jak vyuzit skorovaci kartu,
a to pro ucely schvéleni/zamitnuti Zadosti, nastaveni trokové sazby tvéru a predikci zisko-

vosti uvérového portfolia (Punch 2000).

Prvni ¢iselné skorovaci systémy byly vyvinuty pro zasilkovy obchod a byly zalozeny na
diskriminaéni analyze (Capon 1982). V roce 1936 R. Fisher pouzil diskrimina¢ni analyzu ke
klasifikaci druhového jména rostlin kosatcli na zdklad€ Etyf pozorovanych znakii (Fisher
1936). D. Durand v roce 1941 naznacil, Ze pomoci diskrimina¢ni analyzy by bylo mozné
rozlisit dobré a Spatné uvéry (Durand 1941). J. Myers a W. Cordner vytvofili dalsi jednodu-
chou studii na posuzovani tveérii pomoci této statistické metody (Myers a Cordner 1957).
Historicky je tedy diskrimina¢ni analyza nejstarsi technikou, kterd je prezentovana v litera-
tuie. Po diskrimina¢ni analyze nésledovala linearni regrese, kterd oteviela dvete 1 pro jiné
techniky jako logistickou regresi, neparametrické metody vyhlazovani, matematické progra-
movani, Markovovy fetézce, expertni systémy, genetické algoritmy, neuronové sité
a podminéné modely nezavislosti. Od roku 1960 bylo tvérové skorovani studovano ve stale
vetsi mife, a to zejména kvili limitovanému pouziti diskrimina¢ni analyzy (Rosenberg
a Gleit 1994). Nejznaméjsi modely, zejména Casové proménné modely, byly prezento-
vany v 60. a 70. letech 20. stoleti. Pfikladem je Cyert Davidson Thompsoniv model pro
podezielé Ucty z roku 1962 (Cyert et al. 1962) ¢i Bierman Hausmaniv model poskytovani
uvért (Bierman a Hausman 1970). V 80. letech byla diskrimina¢ni analyza odloZena. Jedna
se totiz o parametrickou metodu, jejiz pfedpoklady vétSinou nejsou na realnych tvérovych

datech splnény.
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Zajem se obratil smérem k expertnim systémim. Autofi zaCali poukazovat na dalsi pro-
blémy, které vyzadovaly dalsi vyzkum. V roce 1982 N. Capon ptfezkoumal rizné problémy,
kterym se celilo v procesu implementace uvérového skérovani (Capon 1982). Prizkum
vroce 1998 ukézal, Ze pfiblizné¢ 82 % bank vyuziva expertnich systémi jako nastroj pro
spotiebitelské a hypote¢ni Gvéry. Tento prizkum odhadoval, Ze néklady na vybudovani

a implementaci skorovacich karet byly mezi 50 000 a 100 000 dolary (Sakai 1998).

Zajem o uvérové skorovani neziskali pouze veédei, matematici, statistici ¢i informatici, ale
také ekonomové ¢i ekonometii. Mezi nejzndméjsi vyzkumniky z oblasti ekonomie byl
H. Bierman a W. Hausman, ktefi pfedstavili ivérovou politiku véetné ¢asti, ktera souvisela
s procesem poskytovani uvéri. Cim konzervativngjsi uvérova politika, tim se banka snaZi
podstupovat co nejnizsi riziko a omezuje tak své prodeje a tim i zisk (Bierman a Hausman
1970). H. Bierman a W. Hausman se zaméfili hlavné na proces poskytovani, zatimco
J. Stiglitz a A. Weiss (Stiglitz a Weiss 1983) se zaméfili vice na ucinky, které souvisely
s trokovymi sazbami. W. Greene v roce 1998 popsal n€kolik dulezitych problémt, které
souvisely s ivery na kreditnich kartach. Jeho ¢lanek se snazil odhadnout pravdépodobnost
selhani (defaultu) na vérech z kreditnich karet a rozsitil svou analyzu o odhad vydaji spo-
ttebitele (Greene 1998). Y. Sakai pfezkoumal Greenetv ¢lanek a dodal, Ze problém defaultu
neni pouze v dluznikovi samém, ale také ve spolecnosti. Pokud je ekonomika stabilni
a dobfe funguje, tak se mén¢ lidi dostava do problémt se splacenim. Spolecnosti se ve sku-
te¢nosti zabyvaji mnohem vice ziskem nez defaultem. Y. Sakai naznacil, Zze budouci vyzkum
se bude vénovat zisku, konkrétné jaké zisky se budou vztahovat k defaultu (Sakai 1998).
Tyto studie ukazaly, ze Gvérové skorovani zavisi také na avérové politice, irokovych saz-
bach nebo ekonomickych faktorech. Nemélo by se zaméfovat pouze na predikci defaultu,

ale také na zisk.

1.2 Uvérové skorovani v rizeni rizik a typy skorovacich karet

Systém fizeni rizik by mél zahrnovat systém pro skorovani, ivérova pravidla a vyjimky.
Systém uvérového skorovani je soubor modeli, které jsou vytvoieny za ucelem zlepSeni
alokace tvérd. Pouzitim spravného modelu se finanéni instituce mize zaméfit na konkrétni
cil a minimalizovat rizika. Naptiklad pouzitim kombinace tfi modela: aplika¢niho modelu
a behavioralniho modelu pro kratké a dlouhé obdobi, mtize finan¢ni instituce definovat pro-

fil Zadatelt, kteti by méli byt schvéleni a s jakou vysi uvérového limitu. Zavislou proménnou
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pfi vystavbé modelu je proménna, ktera oznacuje dobrého a Spatného klienta/Zadatele. Tato
proménna je tedy binarni. Spatnymi klienty jsou oproti tém dobrym ti, ktefi defaultuji, t;.
selzou se splacenim svého uveru. Jinak feceno, podle Basilejského vyboru pro bankovni
dohled znamena default 90 a vice dni po splatnosti. Dle potfeby lze vyuZit i jiny pocet dni,
nejcastéji 30 ¢i 60 dni v prodleni. Dobfi klienti jsou takovi klienti, ktefi pravidelné a fadné

plati své zavazky.

Terminologie ,,dobry* a ,,Spatny* byla pouZita napiiklad v pracich autord J. Banasik a kol.
(Banasik et al. 2001), W. Boyes a kol. (Boyes et al. 1989), M. Chen a S. Huang (Chen
a Huang 2003), M. Desai a kol. (Desai et al. 2004) a v mnoha dal$ich. Tuto terminologii tedy
vyuziva vétSina autorii. Méné Castou zélezitosti je rozliSovani uvért do vice kategorii. Pti-
kladem muze byt A. Steenackers a M. Goovaerts (Steenackers a Goovaerts 1989), ktefi
rozliSovali ,,dobry*, ,.$patny* a ,.zamitnuty* (good, bad, refused) uvér. N. Sarlijova a kol.
(Sarlija et al. 2004) zase rozlisovala ,,dobry*, ,,chaby/mizerny* a ,,$patny* (good, poor, bad)
uvér. Dalsi ndzvoslovi pouzili Y. Kim a S. Sohn v roce 2004, ktefi uvery nejprve rozdélili
do dvou skupin na ,,dobré uvéry*“ a ,,Spatné uveéry* (good credit, bad credit) (Kim a Sohn
2004). Pak byli klienti pomoci modelu klasifikovani do ¢tyt skupin. Prvni skupinou byli
klienti, ktefi nemaji prodleni, a neni pravdépodobné, Ze se v budoucnu zpozdi. Druha sku-
pina zahrnovala klienty, ktefi nemaji prodleni, ale je pravdépodobné, ze v budoucnosti ho
mit budou. Tteti skupinu tvofili klienti, ktefi byli v souasné dob¢ delikventni (v prodleni),
ale zaplati a Ctvrta skupina byla slozena z klientt, ktefi jsou v soucasné dob¢ delikventni
a nezaplati. Autofi odvodili charakteristiky klientli v kazdé skupiné€ a navrhli strategii fizeni,

ktera odpovidala charakteristikam skupin (Kim a Sohn 2004).

Skore mé nékolik moznych aplikaci. S. Frame a kol. (Frame et al. 2001) tyto aplikace shr-

nuli:

1) stanoveni iveérového limitu,
2) automatické zamitani zadosti o uveér,
3) uvérové podminky, kdy na zaklad€ vyse rizika je pfifazena cena,

4) srovnani skore zjisténého pomoci tveérovych registrii a interniho modelu.

Ve vétsing literatury se ovSem uveérové skorovani pouziva pro zamitani zadatelti a mnohem
méné se pouZziva pro stanoveni uvérového limitu. Pokud jde o nastaveni uvérového limitu,

existuje moznost vytvoieni modelu profitability (ziskovosti), véetné behavioralniho skore.
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Kwviili sloZitosti zohlednéni riznych finanénich prvki, 1ze budouci zisk z jednotlivého klienta

obtizn€ definovat.

Tato podkapitola si klade za cil popsat rizné druhy skorovacich karet, konkrétné se jedna
o aplikac¢ni, behavioralni a skorovaci karty podvodil. Existuji 1 dalsi typy skorovacich karet
jako tzv. ,,churn scorecard®, kterd se vytvari s cilem urcit, kteti zadatelé maji nejvetsi prav-
dépodobnost zistat po dlouhou dobu u jedné organizace (finan¢ni instituce). Dal§im typem
muze byt ,,collection scorecard®, které se snazi odhadovat, jak dobfe bude dluznik vymahan.
K vystavbé skérovacich karet jako zminéna ,,churn* skérovaci karta ¢i ,,collection® skoro-

vaci karta se vyuzivaji stejné metody, pouze s jinymi proménnymi.

1.2.1 Aplikacni skorovaci karta

Aplikacni skorovani pii hodnoceni vérového rizika zadatele spojuje vlastnosti zadosti a bo-
nitu zadatele. Platebni vzory se statisticky mohou identifikovat po minimalné tii az
Sestimési¢nim obdobi (v zavislosti na typu uvéru). Toto skore je dano rizikem defaultu, které
je spojené s kazdym klientem v zavislosti na jeho aplikac¢nich datech a Gvérové historii. Pii-
kladem velmi jednoduché aplikacni skoérovaci karty je tabulka 1. Naptiklad, pokud rodinny
stav zadatele je rozvedeny, tzn. hodnota v tabulce je 2, pak odpovidajici vysledek je 45 bod.
Skére je souétem dil&ich skore pro kazdou hodnotu proménné. Cim vyssi skore, tim je niZsi
uverové riziko Zadatele. Z piikladu aplikacni skorovaci karty (tabulka 1) vyplyva, Ze pro
rozvedeného zadatele ve véku 33 let bude konecny vysledek 99 bodii, naproti tomu ovdovély

zadatel ve véku 33 let bude mit 146 bodu.

Tabulka 1: Priklad aplikacni skorovaci karty

Proménna Hodnota Interpretace Skoére
<=24 Méné¢ nez 24 let 16
<=130 25 —30 let 33
o~ <=40 31 —40 let 54
Vek zadatele 50 41— 50 let 47
<=60 51 -60 let 62
> 60 Vice nez 60 let 55
0 Zenaty / vdana 89
1 Svobodny / svobodna 38
Rodinny stav 2 Rozvedeny / rozvedena 45
3 Druh / druzka 80
4 Vdovec / vdova 92

Zdroj: vlastni
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Ve skutecnosti skorovaci karty obsahuji vétsi pocet proménnych, nez je uvedeny pocet v ta-

bulce vyse.

1.2.2 Behavioralni skorovaci karta

Behavioralni skérovani vyuziva nedavného chovani klientti, aby pfedpoveédél potencialni ri-
ziko, Ze klient selze se splacenim. Aplikaéni skdrovani zahrnuje aplika¢ni data o klientovi
(vek, vyse piijmu, vzdélani, délka zaméstnani aj.), zatimco behaviordlni skdrovani vyuziva
proménné, které se vztahuji k historii klienta, coz jsou promeénné, které jsou diisledkem splé-
ceni a chovani klienta. Chovani je jednim z prvkd, které vysvétluje pravdépodobnost
defaultu klienta. V literatufe se doporucuje pouzit obdobi 12 a 24 mésicii (Garcia 2017).
Musi byt nadefinované datum ukonceni pozorovani a stav klienta (selhal / neselhal, default
/ nedefault, Spatny / dobry klient). K tomuto datu se definuje proménna ,,vysledek*. Datum
zah4jeni pozorovani je obvykle stanoveno na 12 — 24 mésici pred datem ukonceni pozoro-
vani. Toto obdobi je v cizojazycné literatute nazyvano ,,performance period* (Thomas et al.

2002). VSechny tdaje o klientech v tomto obdobi se mohou vyuZit pro modelovani.

1.2.3 Vymahaci skoérovaci karta

Skorovaci karta pro vymahani (collection scorecard) se zamétuje na predikei aktivit souvi-
sejicich s vyméahanim, které by méla financni instituce poskytujici uvery provadét. Vyuzivaji
se podobné proménné jako pti behavioralnim skoérovani. Tyto skorovaci karty se snazi pred-
povédet nejlepsi moznou akei, kterou Ize udélat s klientem, ktery je v prodleni. MoZnosti

akci jsou naptiklad (Thomas et al. 2017):

1) pokracovat/nevsSimat si toho/Cekat,
2) ptredani vymahaci agentufe,

3) zah4jeni pravniho procesu (zaloba),
4) odprodej pohledavky,

5) odepsani pohledavky z Gcetnictvi.

Skorovaci karta pro vymahéani udava pravdépodobnost vymozeni Skody/dluzné ¢astky. N¢&-
které akce vedou ke stejnym vysledkim, proto kone¢né rozhodnuti zavisi na lidském faktoru

a s tim souvisejicich nakladech (Sarlija et al. 2004).
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1.2.4 Skorovaci karta podvodi

Podvody mohou byt detekovany zavedenim skorovaci karty, ktera predpovida, kteti klienti
budou nejspiSe podvodnici/selzou se splacenim umysin€. Podvodem v této souvislosti se
mysli jakékoliv jednani, které vede k neopravnénému ziskani véru. Skorovaci karty pro
podvody jsou vytvafeny stejnymi metodami jako tfeba aplikacni skorovaci karty. Vychazi
ze zkuSenosti z diivéjSich pfipadi a jsou zaloZzeny na hypotéze, ze bude sledovan stejny

trend. Vysledkem je bindrni vystup, a to bud’ ,,opravdovy* klient, nebo podvodnik.

Hlavnim rozdilem je, ze talentovani podvodnici a jejich Zadosti o uvér vypadaji originalng.
Proto vyhodnoceni prevence proti podvodiim za pouziti skoérovacich karet podvodii nepro-
kazalo smysl. Tyto karty neprokazaly schopnost odlisit skute¢né zadosti od téch podvodnych
(Sarlija et al. 2004).

Podvodné zadosti je mozné odhalit/detekovat az po urcité dobé sledovani chovani klientt.
Pti vystavbé skorovaci karty podvodl je podstatné definovat profil podvodného Zadatele.
Sledovat se mohou bézné transakce, Cetnosti, typické hodnoty, druhy zakoupenych
zbozi/sluzeb, typy transakci, rovnovéaha platebni historie, vydajové vzory na denni, tydenni

&i mésiéni bazi (Sarlija et al. 2004; Thomas et al. 2017).

1.3 Soucasné pristupy

Modelovani uvérového rizika se zabyva vyvojem empirickych modeld, které podporuji roz-
hodovani v komerénim ¢i retailovém (spotiebitelském) uvérovani. Vzhledem
k ekonomickému vyznamu spotiebitelskych véru, jejichz objem stale roste, si modelovani
uvéroveho rizika v retailu ziskava v literatufe stale vétsi pozornost. Ke spravé portfolia spo-
trebitelskych uvért vyuzivaji bankovni i nebankovni finan¢ni instituce fadu opatieni. Mezi

vvvvvv

Papouskova a Hajek 2019):

EL = PD X EAD X LGD, (1)
kde:
EL oCekavana ztrata (expected loss),
PD pravdépodobnost defaultu (probability of default),
EAD expozice pti defaultu (exposure at default),
LGD ztrata pii defaultu (loss given default).
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Pravdépodobnost defaultu je zndma také jako uvérové skore, které odkazuje na pravdépo-
dobnost, Ze se klient dostane do defaultu (prodleni se splacenim tveru) v urcitém casovém
horizontu. Expozice v defaultu predstavuje ocekavanou velikost expozice v dob¢ selhani
a ztrata pii defaultu je ¢ast dané expozice, u které se o¢ekava, ze bude ztracena, pokud se

klient dostane do defaultu (Papouskové a Hajek 2019).

Existuje velké mnozstvi literatury, kterd se zamétuje na odhad pravdépodobnosti defaultu
pomoci strojového uceni (Harris 2015; Louzada et al. 2016). Modelovani pravdépodobnosti
defaultu je klasifika¢ni uloha zamétena na predikci, zda Gvér bude v defaultu nebo ne. Vy-
sledek, tzn. zda Uvér je nebo neni v defaultu, zavisi na piislusném klasifikatoru.
Pravdépodobnost defaultu neni postacujicim ukazatelem pro posouzeni tivérového rizika,
jelikoZ je nutné vzit v ivahu také ekonomickou ztratu pfi defaultu. Cast nesplacenych avéri
totiz mize byt splacena zcela, castecné nebo viibec, coz zavisi naptiklad na vymahacim pro-
cesu dané financni instituce (Loterman et al. 2012). Z tohoto divodu literatura z posledni
doby naznacuje, ze by se pozornost mé¢la také sousttedit na jiné kli¢ové problémy jako je

kalibrace skorovaci karty a modelovani ztraty a expozice pii defaultu (Lessmann et al. 2015).

Modelovani ztraty a expozice pii defaultu je pro Gcastniky tivérového trhu zajimavé, nebot’
tyto parametry vstupuji do vypoctu kapitalovych pozadavki a rizikové vazenych aktiv. Déle
se tyto ukazatele pouzivaji naptiklad pfi stresovém testovani (Tong et al. 2016). Predikce
téchto parametrt je naro¢na kviili nenormalnimu rozdéleni téchto dvou parametri. V po-
slednich letech se z toho diivodu zvysil zajem o modelovani expozice pii defaultu (Leow
a Crook 2016) 1 ztraty pii defaultu (Yao, Crook, & Andreeva, 2017). Tyto modely vSak byly
pouzity oddélen¢ od modelovéani pravdépodobnosti defaultu, coz neumoznuje modelovat
celkovou ocekavanou ztratu. Vétsina téchto studii byla navic omezena na pouZiti jednotli-
vych metod predikce (prediktory) ztraty a expozice pii defaultu. Malo pozornosti bylo
vénovano kombinaci modelll (ensemble learning) (Nazemi et al. 2017) i presto, ze nedavné
srovnavaci studie prokdzaly, ze kombinace modell z hlediska ptesnosti predikce prekonava

jednotlivé prediktory v modelovani tivérového skore (Abellan a Castellano 2017).

1.3.1 Predikce pravdépodobnosti defaultu

Uvérové skorovani ma za cil ptifadit tveérové skore zadosti o uvér. Toto skore je zalozené
na predikci klasifika¢niho algoritmu. Skore je tedy reprezentovano piedpokladanou pravdé-

podobnosti defaultu. Komplexni porovnani soucasnych klasifika¢nich algoritmil je mozné
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najit v ¢lanku S. Lessmana a kol. z roku 2015 (Lessmann et al. 2015). Tato srovnavaci studie
pouzila jak jednotlivé klasifikatory (vicevrstva neuronova sit’, podptrné vektorové stroje,
extrémni ucici stroje aj.), tak kombinace modelti (ndhodné lesy, stochasticky gradientni
boosting, aj.). Autofi dospéli k zavéru, ze kombinace modelti v ivérovém skorovani preko-
nava jednotlivé klasifikatory. Pfesnéji feeno, klasifikdtory ndhodné lesy (random forest)
a selekce kombinace modelti (ensemble selection) vychazely nejlépe ze vSech pouzitych ho-
mogennich a heterogennich kombinaci modeld, coz je také v souladu s pfedchozimi

souvisejicimi studiemi (Hsieh a Hung 2010; Yu et al. 2010; Zhang et al. 2010).

Homogenni kombinace modelti jako bagging nebo boosting predstavuji jeden klasifika¢ni
algoritmus, ktery se 1isi ve zptisobu manipulace s trénovacimi daty nebo vstupnimi a vystup-
nimi proménnymi. Findlni klasifikace se obvykle ziskd kombinaci zakladni metody
a vétSinového nebo vazeného hlasovani (majority / weighted voting) (Tsai a Hung 2014).
Efektivni zakladni metodou mohou byt na zaklad¢ nedavnych empirickych dikaza rozho-

dovaci stromy (Abellan a Castellano 2017).

Na rozdil od homogennich metod kombinuji heterogenni metody riizné klasifika¢ni algo-
ritmy pro dosaZeni vyss§i rozmanitosti zakladnich metod. Takto se mohou zékladni metody
1épe vzajemné dopliovat (Ala’raj & Abbod, 2016a, 2016b). Kromé jednoduchého nebo va-
kombinace modelti (Dzeroski a Zenko 2004). Naptiklad hluboké neuronové sit€ ukazuji dob-
rou vykonnost v kombinovani jednotlivych predikci extrémnich ucicich se stroji (Yu et al.

2016).

Je také mozné optimalizovat proces vybéru zakladnich metod (base learners). Predmétem
vybéru zakladnich metod je vybér nejlepsi podskupiny téchto metod z dané mnoziny. Kon-
krétné¢ kombinace modeli v takovém piipad€é bud’ maximalizuji ptesnost klasifikace, nebo

optimalizuji rozmanitost klasifikatori (Florez-Lopez a Ramon-Jeronimo 2015).

Ackoli kombinace modelt ve vySe uvedenych studiich obecné ptevysuji jednotlivé klasifi-
katory co se tyka presnosti klasifikace, neddvna literatura naznacuje, Ze i hluboké neuronové
sité¢ (deep neural networks) mohou byt z hlediska ptesnosti klasifikace konkurenceschopné
(Tomczak a Zieba 2015; Luo et al. 2017). To lze pifisuzovat skute¢nosti, Zze tyto modely
umoziuji aproximovat jakékoli rozdéleni dat ve vstupnim a vystupnim prostoru, ktery je

reprezentovan zadateli o avér (Papouskova a Hajek 2019).
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Dal8im problémem v modelovani pravdépodobnosti defaultu pomoci strojového uceni je
skutecnost, Ze vétsina readlnych datovych soubori je nevyvazena ve prospéch dobrych uveéri,
tj. avérn, které nejsou v defaultu. Pouzitim technik k vyvazeni trénovacich dat 1ze vsak pies-
nost zvySit (Marqués et al. 2013; Crone a Finlay 2012). Crone a Finlay upfednostnili
nadvzorkovani mensinové tfidy (oversampling) (Crone a Finlay 2012), zatimco podvzorko-
vani vétSinové tiidy (undersampling) upiednostnil Brown a Mues (Brown a Mues 2012).
Konkrétné vysledky autorit Brown a Mues ukazuji, Ze kombinace modelt jako ndhodné
stromy a gradientni boosting 1ze dale zptesnit podvzorkovanim vétSinové tiidy. Pristup pod-
vzorkovani jedné ze ttid byl také pouzit pro kontrolu siln€ nevyvazenych tiid tvéri v dalSich
nedavnych studiich (He et al. 2018). Alternativné mohou byt pouzity k pievzorkovani klasi-
fikatory citlivé na naklady, kter¢ ptifazuji vyssi vahu ptfipadim v mens$inové tfidé (Bahnsen

et al. 2015).

Tabulka 2 je pfehledem studii pro modelovani pravdépodobnosti defaultu pomoci kombi-

nace modela.

Tabulka 2: Prehled studii modelovani pravdépodobnosti defaultu pomoci kombinace

modeln

Studie v chronologickém fazeni  Metoda
(Hsieh a Hung 2010)

Neuronové sit¢, podptirné vektorové stroje,
Bayesovska sit’

(Martens et al. 2010)
(Twala 2010)

(Yu et al. 2010)

(Zhang et al. 2010)
(Zhou et al. 2010)
(Lietal. 2011)

(Finlay 2011)

(Ping a Yongheng 2011)
(Wang et al. 2011)

(Yap et al. 2011)
(Yuetal. 2011)
(Akkog 2012)

(Brown a Mues 2012)

(Hens a Tiwari 2012)

Podpiirné vektorové stroje

Kombinace modell

Podpiirné vektorové stroje

Vertikdlni bagging model rozhodovacich stromt
Podpiirné vektorové stroje

Podptirné vektorové stroje

Neuronove sité, bagging, boosting

Neuronové sité, podptirné vektorové stroje
Bagging, boosting, Stacking (kombinace logistické
regrese, rozhodovacich stromt, neuronovych siti

a podpurnych vektorovych strojit)

Logisticka regrese, rozhodovaci stromy
Neuronové site, podptirné vektorové stroje
Hybridni adaptivni neuro-fuzzy inferencni systém,
diskriminac¢ni analyza, logisticka regrese, neuronové
sité

Logisticka regrese, neuronové sité, rozhodovaci
stromy

Podpiirné vektorové stroje
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(Lietal. 2012)
(Marqués et al. 2012a)
(Marqués et al. 2012b)
(Kruppa et al. 2013)
(Abellan a Mantas 2014)
(Tsai 2014)

(Tsai a Hung 2014)
(Harris 2015)

(Tomczak a Zieba 2015)
(Lessmann et al. 2015)

(Ala’raj a Abbod 2016a)

(Ala’raj a Abbod 2016b)

(Louzada et al. 2016)

(Yuetal. 2016)

(Abellan a Castellano 2017)

(Luo et al. 2017)

Podptlirné vektorové stroje, kombinace modelil

C4.5 rozhodovaci strom, neuronova sit’ typu
perceptron, logisticka regrese, Bayesovska sit’,
kombinace modeli

Neuronove sité, podpurné vektorové stroje,
kombinace modelt

Kombinace modeli

Neuronové sité, kombinace model

Neuronové sit€, kombinace modeli

Neuronove sité (hybridni neuronové site)
Shlukovaci podptrné vektorové stroje, podptirné
vektorové stroje

Klasifika¢ni Restricted Boltzmann Machines
Neuronové sité, Bayesovska sit’, rozhodovaci stromy,
metoda nejbliz§iho souseda, logisticka regrese,
diskriminac¢ni analyza, extrémni ucici stroje,
neuronove sité, podplirné vektorové stroje,
homogenni kombinace modelt (alternujici
rozhodovaci strom, bagging, boosting, nahodné
stromy, nahodné lesy), heterogenni kombinace
modeli

Neuronové site, podptrné vektorové stroje, ndhodné
lesy, rozhodovaci stromy, Bayesovska sit’
Neuronove sité, podptrné vektoroveé stroje, ndhodné
lesy, rozhodovaci stromy, Bayesovska sit’, logisticka
regrese

Logisticka regrese, neuronové sité, rozhodovaci
stromy, podptirné vektorové stroje, diskriminacni
analyza, Bayesovska sit’, linearni regrese, kombinace
modeli

Hluboké neuronové sité, extrémni ucici stroje
Kombinace modell (bagging, boosting, random
subspace, Decorate, rotacni les)

Hluboké neuronové sité, Restricted Boltzmann
Machines, Logisticka regrese, neuronova sit’ typu
perceptron, podptrné vektorové stroje

Zdroj: vlastni

1.3.2 Predikce ztraty pri defaultu a expozice pri defaultu

Do nedavné doby bylo modelovéni tvérového rizika pomoci metod strojového uc¢eni ome-

zeno na modelovani pravdépodobnosti defaultu. Pravdépodobnost defaultu je ovSem pouze

jednou slozkou soucasnych modelii pouzivanych pfi fizeni uvérového rizika, nebot’ pro jeho
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celkovy odhad je nutné znat i ztratu danou defaultem a expozici pii defaultu (Papouskova

a Hajek 2019).

Parametr ztrata pii defaultu méii ztratu vyjadienou v procentech expozice pii defaultu
(Loterman et al. 2012) a ve skutecnosti je to klicovy parametr, ktery vstupuje do vypoctu
kapitalového pozadavku. V praxi jsou modely vyuzivané pro odhad pravdépodobnosti de-
faultu zaloZeny na binarnich klasifikatorech, zatimco modely pro odhad ztraty pii defaultu
jsou povazovany za regresni problémy. To znamend, ze prvni piistup klasifikuje tvéry do
dvou tfid (dobry a Spatny Uvér) a druhy piistup odhaduje ztratu danou defaultem
(Papouskova a Hajek 2019).

Tradi¢ni metody, které se k odhadu ztraty pti defaultu vyuzivaji jsou linearni regrese (me-
toda nejmensich ctvercll) (Caselli et al. 2008) nebo regresni stromy (Bastos 2010).
Nelinearni regresni modely jako podpiirné vektorové stroje ovSem vyznamné prevySovaly
piesnost linedrni regrese pii predikovani ztraty pii defaultu firemnich dluhopist (Yao et al.
2015). Podobné¢ jako u modelovani pravdépodobnosti defaultu Ize vykonnost jednotlivych
prediktorti zlepsit kombinovanim riznych metod. Napiiklad Nazemi a kol. ve své studii vy-
uzili fuzzy regresi, logistickou regresi, podplirnou vektorovou regresi (Support vector
regression) a regresni stromy (Nazemi et al. 2017). Jesté lepSiho vysledku lze dosdhnout
pomoci dvoustupniové metodiky, kterd vyuziva skutecnosti, ze datové soubory pro ztratu pii
defaultu jsou silné nevyvazené ve prospéch nulového, anebo pln¢ navraceného uvéru ve vy-
mahacim procesu. Napiiklad metodu podptrnych vektorovych strojii pouZzili Yao a kol. pro
klasifikaci nulové vs. nenulové navratnosti v prvni fazi a ve druhé fazi vyuzili podptrnou

vektorovou regresi pro predikci ztraty pii defaultu (Yao et al. 2017).

Parametr expozice pti defaultu je definovan jako ocekavana expozice z prodleni. Odhad ex-
pozice pii1 defaultu zavisi na vlastnostech uvéru. V ptipadé osobnich uveért ¢i hypotecnich
uvért se jedna o nesplacenou ¢astku v dobé vypoctu. U revolvingovych expozic je expozice
pii defaultu rozdélena na Cerpany a nevycCerpany zavazek. Predikéni modely odhaduji expo-
zici pii defaultu bud’ pfimo nebo nepfimo pomoci tzv. kreditniho konverzniho faktoru (credit
conversion factor). Kreditni konverzni faktor je definovan jako procentni podil soucasnych
nevycerpanych zavazkl pii selhani (Tong et al. 2016). Pocate¢ni studie uptfednostiovaly
nepiimé piistupy (Yang a Tkachenko 2012). Neddvno vSak bylo prokdzano, ze oba ptistupy
funguji podobné (Tong et al. 2016). Pro predikci expozice pii defaultu kdykoli béhem ob-

dobi splaceni uvéru byl navrzen smiSeny model (mixture model), ktery kombinuje dva
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modely s ndhodnymi efekty pro odhad oc¢ekévaného ziistatku a o€ekdvaného tivérového li-
mitu. VSechny tyto pfistupy byly omezeny na jednotlivé prediktory expozice pii defaultu
(Papouskova a Hajek 2019). Prehled studii, které se zabyvaly modelovanim ztraty a expo-

zice pii defaultu, je uveden v tabulce 3.

Tabulka 3: Prehled studii modelovani ztraty pri defaultu (LGD) a expozice pri
defaultu (EAD)

Studie v chronologickém fazeni Parametr’ . Metoda
modelovani
(Caselli et al. 2008) LGD Linearni regrese
(Bastos 2010) LGD Regresni stromy
(Loterman et al. 2012) LGD Lineérni regrese (logisticka regrese)
+ podpirné vektorova regrese
(neuronové site)
(Yao et al. 2015) LGD Podpiirna vektorova regrese
(Nazemi et al. 2017) LGD Fuzzy regrese
(Yao et al. 2017) LGD Podpirné vektorové stroje + podptrna
vektorova regrese
(Yang a Tkachenko 2012) Neuronové sité, boosting, smiSeny
EAD
model
(Tong et al. 2016) EAD SmiSeny model
(Leow a Crook 2016) EAD SmiSeny model
(Giirtler et al. 2018) EAD Linearni regrese

Zdroj: vlastni

1.4 Soucasné problémy pri vystavbé skorovaci karty

V této podkapitole jsou uvedeny hlavni problémy, se kterymi je mozné se setkat v avérovém
skorovani. Piikladem téchto problémii mize byt definice defaultu, velikost vzorku dat, chy-

béjici ¢i odlehlé hodnoty aj.
Hlavnimi problémy, které fesi tato podkapitola, jsou:

e Bé&zné problémy pii vystavbé skorovaciho modelu, a to jak po praktické, tak tech-
nické strance.

e Opatfeni, ktera lze ptijmout s cilem zlepSeni skorovaci karty.

Podle R. Raesida a J. Walkera (Raeside a Walker 2001) jsou hlavnimi praktickymi problémy

souvisejicimi s dolovanim dat pii vystavbé skorovaciho modelu tyto:
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e Generovani falesSnych vzorti a vztahli, kdy jsou proménné a koeficienty modelu
V r0Zporu.

e Model nemuze byt postaven bez dostatku dat a dostatecné dlouhého obdobi.

e Cisténi dat je jednim z nejvice ¢asové naroénych tkold.

e Je obtizné urcit u€innost a spolehlivost modeldi, zatimco probiha jejich implemen-
tace.

e Chovani zdkaznikii a podminky splaceni Gvéru se mohou v pribéhu ¢asu meénit, proto

modelovani mize byt sporné v ptipad¢ potieby vybudovani dlouhodobého modelu.

Vyse uvedeny seznam poskytuje informaci o vyzvach, kterym c¢eli analytici, jejichZ cilem je

vytvoteni skdrovaciho modelu.
Mezi technické problémy patti (Siddiqi 2012):

e Definice defaultu.

e Vybér vzorku.

e Chybé¢jici data.

e (Odlehla pozorovani.

e Validace.

e Analyza zamitnutych zadosti (reject inference).

e Multikolinearita.
Podle Basilejského vyboru pro bankovni dohled je default definovan takto (Garcia 2017):

“Za default se povazuje nesplnéni povinnosti konkrétniho dluznika, pokud doslo k nékteré

z téchto skutecnosti:

(a) instituce se domniva, Ze je nepravdepodobné, aby dluznik splatil své uverove zdavazky

v plné vysi, aniz by udelala nejaké opatieni;

(b) dluznik ma za poslednich vice nez 90 dni jakykoli vyznamny uverovy zavazek viici insti-

tuci. 90 dni miize byt nahrazeno 180 dny pro expozice zajisténé nemovitostmi. *

V oblasti kreditnich karet se misto 90 dni po splatnosti vyuziva ¢asto 60 dni po splatnosti.
Vzhledem k uidajlim o spottebitelskych tvérech, se kterymi se pracuje v této praci, bude za

default povazovano 60 dni po splatnosti.

Dalsi otazkou je velikost vzorku. Skoérovaci modely jsou €asto vyvijeny s nedostatecné vel-

kym vzorkem dat pro dosazeni spolehlivosti pii Gvérovém skérovani. Podle autort
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W. Henley a D. Hand (Henley a Hand 1996) se v praxi podil $patnych a dobrych klient

v populaci méni v zavislosti na daném tuveérovém produktu.

Na kvalité informaci o klientovi at’ uz internich, nebo z tveérovych registrii zavisi, kolik bude
chybéjicich hodnot ve sledovaném vzorku. Pti poskytovani spotiebitelskych ivéra mize do-
jit k tomu, ze nékteré marketingové kampané deklaruji minimalni dokladovost pfi sepsani
Gvérové smlouvy. Zadatel o avér tedy poskytne pouze nutné informace o jeho osobé& (jméno,
rodné ¢islo, adresu) a dopliujici informace, které by se hodily pfi vystavbé skorovaci karty,
nejsou k dispozici (vzdélani, typ bydleni, pocet déti, rodinny stav aj.). Ne vSechny zadatele
je mozné nalézt v uvérovém registru at’ uz negativnim, nebo pozitivnim. Chybéjici infor-
mace piedstavuji obtize. V idedlnim piipad€ by méli vSichni Zadatelé¢ vyplnit dotaznik

a uvérova spolecnost by akceptovala pouze ty, kteti dotaznik opravdu vyplni.

Dalsim problémem, ktery se vyskytuje pfi tvorb& skérovaci karty, jsou odlehld pozorovéni,
tj. ty, kterd jsou daleko od vétSiny ostatnich. Tyto hodnoty byvaji oznacovany jako ,.ex-
trémni* nebo ,,nepravdépodobné. Odlehl¢ hodnoty mohou byt detekovany automaticky

nebo manualn¢ napt. pomoci jednoduchych histogramii.

Pro validaci modela se bézn¢ pouziva Giniho koeficient nebo Kolmogorovova-Smirnovova
statistika. Nékteré spoleCnosti ¢i software vyuzivaji také informacéni hodnotu. Giniho koefi-
cient je zaloZen na kumulativni distribuci dobrych a Spatnych klientti. Kolmogorovova-
Smirnovova statistika vyjadiuje odchylku mezi celkovym rozdélenim dobrych a kumulativ-
nim rozdé€lenim $patnych klientd. Informac¢ni hodnota se ziska vynasobenim véhy evidence
(weight of evidence) pro kazdou skupinu/pozorovani s rozdilem procent dobrych a Spatnych
klientt pro téZe skupinu/pozorovani (Garcia et al. 2010; Siddiqi 2012). V literatufe neni zmi-

néno, ktery ukazatel je lepsi nez ostatni. Casto se pouZzivaji vSechny najednou.

K dal§im problémum se fadi skutec¢nost, ze pti vystavbeé skorovaci karty vychazi historie
chovani z jiz schvalenych klientl, tzn., do modelu nevstupuji informace o klientech, ktefi
byli v minulosti zamitnuti. V pfipad¢€, Ze mira schvalovani je vysoka, tak podle N. Siddiqi
(Siddiqi 2012) nebudou mit zamitnuti klienti vyznam, protoze celé portfolio klienti bude
podobné jako portfolio Zadatelii. J. Banasik a kol. (Banasik et al. 2003) vidél prostor pro
zlepSeni na zéklad¢ nasazeni informaci o zamitnutych zadostech, které by byly schvaleny
s cilem sledovat schopnost splacet. Vysledkem toho bylo velmi malé zlepSeni v kvalité mo-

delu.
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Problémem je také multikolinearita (Capon 1982), kterd nastava v piipadé vzajemné kore-
lace mezi nezavislymi proménnymi. Logistickd regrese se tomuto problému vyhyba, nebot’
proménné, které do modelu pfinasi stejnou informaci, jsou z modelu automaticky vylouceny.
Krom¢ toho je model vystavén na trénovacim vzorku tzn., Ze riziko nedetekované multiko-
linearity se sniZi na testovacim vzorku. DlleZitym prvkem je také porozuméni datlim (viz

metodika CRISP-DM v kapitole 3), coz je zpusob, jak multikolinearitu zjistit.

Vedle problémil, se kterymi se lze setkat pii vystavbé skorovaci karty existuji i moznosti,
jak skorovaci karty zlepsit. V literatufe se nejcastéji uvadéji moznosti jako segmentace,
kombinace dvou skore ¢i zahrnuti makroekonomickych proménnych. Dalsi ¢ast textu tyto

moznosti popisuje.

Segmentace se v uvérovém skorovani zavadi s cilem ohodnotit riizné segmenty pomoci ji-
ného piistupu, skorovaci karty. Segmentace vychazi z kvality segmentu, nakladi na dany

segment a popi. z vynosi, které¢ bude dany segment generovat v budoucnu.

Kombinace dvou skore znamena pouziti dvou riznych skoérovacich karet, z nichz kazda je

sestavena z riaznych proménnych.

Zahrnutim makroekonomickych veli€in se zabyval napiiklad B. Stine a W. Lang (Stine
a Lang 2007), ktefi testovali schopnost predikce skorovaciho modelu po pfidani makroeko-
nomickych proménnych. Zabyvali se naptiklad mirou nezaméstnanosti. Zakomponovani
makroekonomickych tdajii do modelid mize napomoci odhalit budouci finan¢ni problémy

zadatelu.

1.5 Uvérové informace

Uvérové skore je statistickym nastrojem, které shrnuje nékolik prediktivnich vlastnosti do
jediného modelu. Pomoci tohoto modelu je usnadnéna implementace strategie, obchodni
zmény ¢1 monitorovani. Rozhodujici pro model je kvalita charakteristik pouzitych pii vy-
stavbé skorovaci karty. S cilem ziskat co nejvice informaci o Zadatelich se vyuZivaji
informace z riiznych zdroji. Hlavnimi zdroji jsou bud’ interni, nebo externi udaje. Internimi
zdroji se mysli udaje nashromazdéné uvnitt spolecnosti. Tyto idaje obsahuji naptiklad in-
formace o zadateli ¢i jeho platbach. Externimi udaji byvaji informace z rtiznych registrii, ve
kterych se sdili informace mezi jednotlivymi finan¢nimi institucemi ¢i stdtnimi organy

(Siddiqi 2012).
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Ve vétsing literatury se zanedbava vyména informaci s ostatnimi véftiteli (finanénimi insti-
tucemi) jako alternativni zplisob ziskavani informaci. Sdileni informaci o platebni moralce
klientd a jejich zavazcich rozsifuje néstroje, které je mozné vyuzit pii fizeni tveérového ri-
zika. Existuji dva pfistupy ohledné sdileni informaci. Jednim jsou uvérové registry (credit
bureau), které shromazd’uji, ukladaji a distribuuji informace dobrovolné poskytnuté svymi
¢leny. Druhym pfistupem jsou vetfejné uverové registry, které byvaji fizeny centralnimi ban-

kami. Jednd se o povinné oznamovani udajti o dluznicich.

Uvérové registry distribuuji informace ze svych databazi svym ¢lenim pomoci Gvérové
zpravy. Jestlize finan¢ni instituce poskytujici uvéry odesle zasSifrovany pozadavek pro jed-
noho konkrétniho zadatele, uvérovy registr zpracuje zddost v davkovém rezimu nebo
pomoci on-line systému a vrati zaSifrovanou tvérovou zpravu Zadatele, ktera obsahuje skore

(credit bureau’s score) a detail o bankovni ptip. nebankovni historii Zadatele.
V Ceské republice existuje nékolik uvérovych registrii, jsou jimi:

1) Vetejny uvérovy registr
a) Centrélni registr uvéra (CRU);
2) Uvérové registry
a) Zajmové sdruzeni pravnickych osob (SOLUS);
b) Bankovni registr klientskych informaci (BRKI, Czech Banking Credit Bureau);
¢) Nebankovni registr klientskych informaci (NRKI, Czech Non-Banking Credit

Bureau).

Centralni registr uveért shromazd’uje informace o uvérech pravnicich a fyzickych osob pod-
nikateld, tzn., Ze zde nejsou evidovany spotiebitelské ¢i hypotecni uvéry fyzickych osob ani

jiné uvérové produkty poskytnuté fyzickym osobam (CNB 2019).

SOLUS je zdjmové sdruzeni pravnickych osob, které sdruzuje spolecnosti z riznych odvétvi
(finanéni instituce, telekomunikacni operatofi, distributofi energii). Jednotlivé spolecnosti

mezi sebou prostiednictvim SOLUS sdili informace o svych klientech (SOLUS 2019).

Prostfednictvim bankovniho a nebankovniho registru klientskych informaci si jejich ti¢ast-
nici vyménuji informace o svych Zadatelich. Databaze obou registrii obsahuji pozitivni
i negativni informace, které vypovidaji o diivéryhodnosti a platebni moralce klient. Ugast-
nici téchto registrti maji ptistup jak k informacim o soucasném stavu zadluzeni zadatele, tak

o jejich historii (CBCB 2019; CNCB 2019).
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2 Cile disertacni prace

V ptedchézejici ¢asti prace byl uveden soucasny stav v oblasti ivérového skérovani a jeho
modelovani. Na zaklad¢ uvedenych nedostatkii pfedchozich modelt byl stanoven nasledujici
cil doktorské disertacni prace: navrhnout model skorovacich karet, ktery umoZzni modelovani
pravdépodobnosti defaultu a expozice pti defaultu pomoci heterogennich kombinaci metod

strojového uceni. K dosazeni tohoto cile jsou definovany nasledujici dil¢i cile prace:

1. Navrh modelu pravdépodobnosti defaultu vyuzivajici podvzorkovani majoritni tfidy
nedefaultnich uvért a heterogenni kombinaci klasifikatori. Podvzorkovani ma za cil
vybalancovani tfid pro klasifikaci. Jako zdkladni klasifikatory jsou pouzity v sou-
Casné dobé nejefektivnéj$i metody klasifikace defaultnich / nedefaultnich avéra.
Jejich heterogenni kombinaci je dosazeno vyssi piesnosti a odolnosti proti preuceni.
Jako meta-klasifikator je pouzita jak tradi¢ni logisticka regrese, tak nelinedrni klasi-
fikator ndhodny les. Ten brani preuceni a dale provadi vnotfenou selekci vystupt
zakladnich metod. Tim se odliSuje od v soucasnosti pouzivanych linearnich metod
pouzivanych v kombinaci modelii jako meta-algoritmy.

2. Navrh metriky pro hodnoceni vysledku klasifikace modelu pravdépodobnosti de-
faultu. Kromé tradi¢nich metrik hodnoceni vysledku klasifikace navrZzend metrika
bere v uvahu rozdilné naklady zptsobené chybnou klasifikaci defaultnich a nede-
faultnich avérd. K tomu jsou pouzity nadklady obétované pfrilezitosti v pripade
dobrého (nedefaultniho) Gvéru chybné klasifikovaného jako Spatného (defaultniho)
a ztrata investice v ptipad¢€ Spatného Uvéru chybné klasifikovaného jako dobrého.
K vypoctu této metriky je pouzit treti klicovy parametr ivérového rizika, tj. ztrata pri
defaultu. Tato metrika umoziuje vypocet relativnich nakladt pro porovnani ekono-
mickych dopadu klasifikacnich modeli.

3. Navrh modelu expozice pii defaultu vyuzivajici heterogenni kombinaci regresort.
Jako zakladni regresory jsou pouzity v soucasné dob¢ nejefektivnéjsi metody pre-
dikce expozice pii defaultu. Jako meta-regresory jsou pouzity tradi¢ni linedrni
regrese a nahodny les. V porovnani se soucasnym stavem feseni tato kombinace mo-
deldt umozni dosazeni vyssi pfesnosti a modelovani riznorodych uvérovych profila
klientd.

4. Navrh dvoufdzového modelu tvérového rizika spotiebitelskych uveért skladajici se

z modelu pravdépodobnosti defaultu a modelu expozice pii defaultu. V prvni fazi je
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pouzit model pravdépodobnosti defaultu vyuZivajici heterogenni kombinaci klasifi-
katora k identifikaci defaultnich Gvért. Pro tyto uvéry je ve druhé fazi pouzit model
expozice pii defaultu vyuzivajici heterogenni kombinaci regresorti. Do druhé faze
tedy nevstupuji vSechny uvéry, ale pouze ty, u nichz se predpoklada default. Tim je
zvySena efektivnosti modelovani ve druhé fazi. V porovnani se soucasnym stavem
feSeni umozni tento model nejen predikci pravdépodobnosti defaultu, ale také pre-
dikci ekonomickych dopadi defaultu kazdého avéru.

Verifikace navrzeného modelu na redlnych datech ¢eské nebankovni financ¢ni insti-
tuce. Ziskana data jsou pfedzpracovana a vzhledem k nevyvaZzenosti tfid v datech je
provedeno ndhodné podvzorkovani vétSinove tiidy.

Provést srovnavaci analyzu vysledkli navrzeného modelu se: (a) v soucasnosti pou-
Zivanymi modely pro predikci pravdépodobnosti defaultu a expozice pti defaultu;
(b) jednofazovymi a dvoufdzovymi modely predikce uvérového rizika. Toto porov-
nani je provedeno jednak z hlediska ptesnosti predikce, jednak z hlediska nékladii
chybné klasifikace a dale z hlediska celkového zisku dosazeného pomoci navrzeného
modelu.

Provést srovnavaci analyzu vysledkli navrzeného modelu se sou¢asnym modelem
skorovaci karty pouzivanym ve vybrané nebankovni finan¢ni instituci a kalibrace

soucasné skorovaci karty pomoci navrzeného modelu.
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3 Metodologie vytvareni skorovacich karet

Velké banky mivaji svou metodologii a moznost mezistatniho srovnani v ramci jedné kor-
porace. Casteéné jsou banky ovliviiovany piedpisy Basel II. Nicméné budovéni skorovaci
karty je typickou komeréni datamingovou tillohou, pro kterou lze vyuzit metodologii CRISP-

DM (CRoss-Industry Standard Proces for Data Mining).

Metodologie CRISP-DM rozdéli cely proces data miningového projektu do Sesti fazi (Witten
etal. 2011):

porozuméni problému (business understanding),
porozuméni datiim (data understanding),
piiprava dat (data preparation),

modelovani (modeling),

hodnoceni (evaluation),

AN e

nasazeni (deployment).

Porozuméni Porozuméni
problému datiim

Piiprava

dat

Modelovini

Hodnoceni

Obrazek 1: Metodologie CRISP-DM
Zdroj: (Chapman et al. 2000)
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3.1 Porozuméni problému

Proces vystavby tradi¢nich skorovacich karet za¢ina definovanim obchodnich cilti. Vstupni
faze se zaméruje na pochopeni problematiky z obchodniho hlediska. Je nutné porozumét cili

projektu a pozadavkiim na feSeni, kterd jsou formulovana na manazerské urovni.

V ptipadé aplikacniho skorovani je cilem posouzeni nové vznikajicich tvérovych expozic
s tcelem optimalizovat proces schvalovani avéra. Pro toto posouzeni jsou typickymi vstupy

(Siddiqi 2012):

e socio-demografické udaje,

bonita zadatele,

e Ucetni a ekonomickd data (v ptipadé podnikatelskych avért),
e Uvérové registry,

e uvérova historie zadatele,

e parametry uveéru,

zajisténi.
Pti behaviordlnim skorovani se posuzuji stavajici avérové expozice na zaklad¢ jejich dosa-

vadniho vyvoje a chovani za ucelem marketingovych kampani, pfedchdzeni vymahani

a optimalizace kapitalové pfimétenosti dle Basel II. Vstupnimi informacemi jsou:

e aplikacni udaje a jejich vyvoj,
e splaceni tvéru (v€asnost, prodleni),

e nakladani s pfidélenymi prostiedky.

Optimalizaci procesi fizeni rizika nebo marketingovych procest 1ze (Garcia 2017; Siddiqi

2012):

e zrychlit posouzeni Zadosti o uvér,

e snizit naklady na posouzeni zadosti,

e standardizovat postup posuzovani,

e posuzovat Zadosti objektivné,

e rychle aktualizovat kritéria,

e snizit rizika interniho podvodu,

e automaticky a objektivné posoudit uvérové expozice,

e vybirat klienty pro marketingové kampang,
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e d¢lat v€asnou prevenci,

e stabilizovat ratingové tfidy.

Pro vytvoreni skérovaci karty ve fazi ,,porozuméni obchodu® je nutné znat zdroje, kterych

se vystavba bude tykat (Witten et al. 2011):

e Datové zdroje
o Interni datové zdroje v¢. historie
o Externi Givérové registry
e Lidskeé zdroje
o Data minefi
o Procesni specialisté
o Management
o Uzivatelé skérovacich karet
o IT specialisté
o Bankovni dohled
e Software
o Dataminignovy
o Databazovy
o Provozni
o Implementacni
e Hardware
o Vyvojovy

o Provozni
Pozadavky, které je nutné definovat pfed vytvorenim skore karty, jsou tyto (Siddiqi 2012):

e Rychlost pfistupu a vyhodnoceni
o On-line
o Off-line davkové
e Systémové pozadavky prostredni
o Integrace s provoznim systémem
e Moznosti aktualizace a auditu
o Transparentni datamingovy projekt

o Ukladani datovych snimkt
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e Plan monitorovani a aktualizace
o Automatizace
o Kiritéria
e Implementace
o Automaticky export karty do produkce

o Programatorska prace

Mezi potenciondlni rizika, ktera souvisi s touto fazi, 1ze zatradit ptistup k datim, spolupraci
s IT specialisty, kvalitu dat a metadat, dostupnost historickych snimki, podil selhani

(defaultt), pistup do Givérovych registrii, cenu implementace a intervenci regulatora.

Dataminingovym cilem je vytvoteni algoritmu, ktery pfifadi skére nebo ratingovou tiidu
jednotlivym zadateliim a zaroven bude cely postup transparentni a auditovatelny, vCetné

nezbytnych manipulaci se vstupnimi daty v€etné vypoctu a vyuziti skore.

Kritérii uspésnosti feseni, at’ uz obchodnimi, nebo datamingovymi je bezesporu zkvalitnéni
dosavadniho postupu, sniZzeni kapitalové pfimétenosti, snizeni podilu defaultujicich uvért,
zrychleni uvérového procesu, snizeni ndkladl na posouzeni zadosti, optimalizace nakladu
na marketingovou kampai, optimalni nahrazeni vSech vstupnich charakteristik jedinym
¢iselnym skore, maximalizace citlivosti postupu na rozpoznani defaultnich avéra, stabilizace
pravdépodobnosti  defaultu v ratingovych tfidich nebo maximalilzace zacileni

v marketingové kampani (Garcia 2017).
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3.2 Porozuméni datum

Podstatnou ¢asti projektu je pfistup k datiim nebo jejich ziskdni. Nutné jsou informace

o (Garcia 2017; Thomas et al. 2017):

e zadateli ¢i dluznikovi (socio-demografické ¢i firemni udaje, bonita, uvérové registry,
historie uvérového chovani na jinych tvérech aj.),

e Uvéru (typ produktu, vyse uvéru, zpisob splaceni, splatnost aj.),

e zajisténi uveéru (dalsi osoby, movité a nemovité véci, vinkulace),

e splaceni (obraty na uctech, prodleni se splacenim v minulosti),

e skore (aplikacni u behavioralniho piip. naopak).
Vesker¢ informace lze ziskat napojenim na rtizné datové zdroje, kterymi jsou (Garcia 2017):

e transak¢ni databaze (pohyby na uctech, prodejni data, vymahani, ucetnictvi),

e datové sklady a datova trzisté (Casové snimky uvert),

e datové soubory (extrakty z databazi, SPSS, SAS, MS Excel, texty — pfimy pfistup
nebo pies prevodniky),

e volné texty (posudky, maily, zdznamy z call centra — pfimy piistup nebo extrakce
strukturovanych atributii),

e neelektronickd data (tiSténé Zadosti, slozky s papirovymi dokumenty — nutné pofi-
zeni do elektronické podoby),

e data z externich registri (bankovni, nebankovni registry, pojistovny, Ceska sprava

socialniho zabezpeceni — nutnost stazeni mnoha zaznamii véetné historie).

3.3 Priprava dat

o 4

nych tabulkéach, obsahuji chybé&jici hodnoty ¢i jiné atributy, nez je potieba pro analyzu nebo

data chybéji tplné apod.

Systém propojenych tabulek (relacni databéze) je sice efektivni pro uloZeni dat a umoziiuje
zefektivnéni vyhledavani, ale je nevhodny pro analyzy a modelovani. Pro vyuziti pfi mode-
lovani je nutné data denormalizovat, coz zjednoduSen¢ znamena spojit riizné¢ datoveé zdroje
a prevést je do jedné tabulky pomoci restrukturalizace, agregace, spojovani tabulek aj. Jedina

tabulka obsahuje fadky, které reprezentuji zadatele/smlouvy a sloupce, které reprezentuji
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historické vlastnosti zadateli/smluv. Nékteré sloupce mohou byt pouze identifikatory, které
se neucastni modelovani ani hodnoceni (napt. ID Zadatele/smlouvy/produktu). Pfed mode-
lovaci fazi je nutné nékteré proménné kategorizovat, vyiesit chybéjici a odlehlé hodnoty,

vybrat proménné a piipady, které budou vstupovat do faze modelovani.
Kategorizace vstupii pfinasi své vyhody, kterymi jsou (Thomas et al. 2017):

e Vynechan¢ hodnoty Ize povazovat za jednu z kategorii.

e (dlehla pozorovani jsou zafazena do krajnich intervalli a nemaji tak silny efekt.
Nevyhodou lze oznacit zvySeni poctu vstupil a zavislost vstupit mezi sebou.

Vstupy lze kategorizovat expertné, a to na zdklad¢ zvyklosti nebo podle pfedepsané meto-
diky (Garcia 2017). Kategorizaci lze provést graficky pomoci histogramu rozd€leni nebo
vypoctem informacéni hodnoty, kdy se hledaji hranice tak, aby informa¢ni hodnota vzniklych
intervalil byla co nejvyssi. Vstupy se mohou kategorizovat také za pomoci rozhodovacich
stromd, kdy se hledaji hranice tak, aby se co nejvice liSily podily Spatnych klientl mezi

stanovenymi intervaly.

Do aplika¢niho skérovani vstupuji tidaje o Zadateli a idaje tivérové historie z internich ¢i
externich registri (obrazek 2). Naopak u behavioralniho skorovani vstupuji do modelovani
jednak udaje z aplika¢niho skorovani a dale informace, které souvisi s chovanim klienta

v prabéhu splaceni (obrazek 3).

Kreditni historie z internich nebo MoZnosti rozlidténi kategorii GOOD
externich registri . _aBAD (default)

Uvérova zadost
skorovani defaultu

Schvalovani, Prvni moznost J [Splaceni uvern

Obrazek 2: Casovy vyvoj uvéru z hlediska aplikacniho skérovani

Zdroj: viastni
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Kreditni historie skorovaného uvéru

A
r

Kreditni historie z internich nebo Moznosti rozlisténi kategorii GOOD
externich registrii _aBAD (default)

Py .
>4 L

cas

1
'1||11|\\1||J||1£

Prvni moZnost Splaceni tvéru
defaultu

Uvérova Zadost Schvéleni

Obrazek 3: Casovy vyvoj uvéru z hlediska behaviordlniho skérovani

Zdroj: vlastni

Ptikladem vstupnich proménnych mohou byt (Siddiqi 2012):

Socio-demografické udaje (fyzické osoby nepodnikajici):

o VEk, pohlavi, vzd€lani, region, velikost bydlisté, rodinny stav, zamé&stnani,
shoda trvalé a korespondencni adresy, doba na soucasné adrese, doba v za-
méstnani, prikaz totoZnosti.

e Firemni udaje (fyzické osoby podnikajici a pravnické osoby):
o Pravni forma, pocet zaméstnanct, obrat, odvétvi, stafi, zisk, region.
e Bonita:

o Pfijem doméacnosti, frekvence vyplaty, pfijem na hlavu, vydaje domacnosti,

podil pfijmi a vydaja, poCet uvéri, pocet déti, pocet clenlt domacnosti.
e Interni Gvérova historie:

o Aplikaéni skore, behavioralni skore, pocet aktivnich tivéri, pocet splacenych
uveri, delikvence, dluzna ¢astka, pocet upominek, doba do splatnosti, podil
splacené casti dluhu.

e Interni platebni moralka:

o Soucasna delikvence, maximalni delikvence, doba od posledni delikvence,

pocet delikvenci, pocty upominek, pocet splatek.
e Registry:
o Skore, rizikova skupina, pocet aktivnich uvért, pocet splacenych uvért, doba

delikvence, dluzna Castka.
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e Nakupni kosik:
o Pfiznaky produkti nebo produktovych skupin.
e Kontaktni historie:
o Pocet osloveni, pocet stiznosti, ptiznaky kontaktnich kanali.
e Uvérovy produkt:
o Produkt, vysSe uvéru, splatnost, frekvence a vySe splatek, urok, zptsob vy-
platy, ucel.
e Zajisteni:

o Vyse, zplsob, vlastnosti osob, vlastnosti nemovitosti, zistatky na uctech.

Co se tyce cilové proménné, ta je predikovana modelem. Nejvhodnéjsi cilovou proménnou
je dichotomické proménna (binarni), tj. kategorie GOOD (dobry) a BAD (Spatny = default).
Ne¢kdy se také pouziva stredni kategorie, ktera ovSem nevstupuje do modelovani. Cilova
proménna se odvozuje od délky delikvence, tj. od poc¢tu dluznych splatek, bézna delikvence
je naptiklad 30 a vice dni prodleni od splatnosti splatky. Sledovanym obdobim je doba od
skoérovani po nastani delikvence. Pokud je skorovaci karta vytvaiena dle pozadavka Basel 11
definuje se délka delikvence jako 90 a vice dni prodleni od splatnosti splatky béhem ro¢ni
sledovaci periody (Garcia 2017). Doba sledovani je umérna dob¢ splatnosti uvéru (kratko-
doby spotiebni uvér vs. hypotéka). BéZnym rozmezim je 3 az 36 mésicti nebo do splaceni

uvéru (Siddiqi 2012).

3.4 Modelovani

Cilem modelovaci faze je vytvoreni skérovaci karty, ktera vychézi z modelovani dichoto-
mické proménné. Pro vytvotfeni skorovaci karty je tfeba stanovit algoritmus, kterym se ze
vstupnich proménnych vypocitd skore. Skdre znamena cislo, které co nejlépe predpovida

budouci stav GOOD nebo BAD.

V bankovnim prostiedi je skorovaci model tradi¢né zalozen na logistické regresi, ktera je
velmi transparentni. Ceska narodni banka jeji vyuZiti o¢ekava, nicméné Basel II jeji pouZziti

nenafizuje. Moznosti modelovani skorovaci karty jsou zminény v kapitole 4.
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3.5 Hodnoceni

Tato faze hodnoti, zda model dosahuje obchodnich cili a snazi se zjistit, jestli neexistuje
néjaky divod, kvili kterému by byl model nedostate¢ny. Vytvotreny model se hodnoti na
testovaci mnozing, ktera nebyla pouZita ve f4zi modelovani. Sestavuje se matice zamén, kdy
se porovnava dichotomicka predikce karty se skute¢nosti. Graficky se reprezentuji odhady
hustoty pravdépodobnosti pro GOOD a BAD skupinu. M¢fi se citlivost skore, které by mélo
optimaln¢ sdruzovat vstupni proménné za i¢elem predikce selhani. Dale se vyuziva Kolmo-
gor-Smirnovovilv graf, ktery porovnava distribuéni funkce a Kolmogorov-Smirnovova
statistika, ktera vychdzi z maximalniho rozdilu sledovanych distribuci (rozdé€leni skore v ka-
tegorii dobry a Spatny). K hodnoceni se také pouziva Giniho graf a statistika, ktera bude

stejné jako ostatni hodnotici metody popsany v dalSich kapitolach.

3.6 Nasazeni

Faze nasazeni ma za ukol vzit model a informace z f4ze hodnoceni a vyvodit z nich strategii
pro implementaci. V oblasti poskytovani tivért Ize pro implementaci zvolit vlastni aplikaci
nebo integraci do provozniho softwaru. Vlastni aplikace je zavisla na programatorech, v pii-
padé nové skore karty znamend ndro¢nou implementaci, je tfeba doprogramovat logovani
uzivatell a zpravidla chybi nastroj pro spravu verzi. Pii zaclenéni do provozniho softwaru
je podpora logovani, nezavislost na IT pfi bézném provozu, standardizace zavadéni nové

verze aj.

Samotné skorovani mtize probihat on-line nebo off-line. On-line skoérovani probihd v pfi-
pad¢ aplikac¢niho skorovani a jednd se o okamzity vypocet skore pro jednu zadost. Off-line
verze se pouziva v behaviordlnim skérovani a u aplikac¢niho skorovani jen pokud neni po-
tteba rozhodnout hned. V off-line verzi se provadi vypocet pro vSechny uvérové expozice

davkou k ur¢itému datu.

Aplikacéni karta nemtze nahradit schvalovaci proces, je pouze jeho soucasti, vétSinou se sko-
ruji zadosti az po vyhodnoceni KO kritérii. KO kritérii se mysli kritéria, ktera v ptipade
nesplnéni znamenaji okamzité zamitnuti Zadosti o uvér. Jedna se o nékteré Spatné ptiznaky

v uvérovych registrech, nedostate¢ny piijem, exekuce aj.
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Pro vyvoj a provoz skorovaci karty je mozné vyuzit rizny software (Siddiqi 2012; Thomas

etal. 2017):

e Databazovy software:
o Neptehledné programovani (obtiznd modifikace a aktualizace, obtizny audit);
o Reiitel se soustedi vice na programovéni nez na vyvoj karty;
o Nesnadna dokumentace;
o Velké riziko chyby.
e Statisticky software:
o Podpora pfistupu k datiim a datové manipulace;
o Siroké moznosti pii budovani modelu;
o Postup vyvoje lze zpravidla zaznamenat internim jazykem:;
o Nepodporuje provoz karty uvnitf statistického softwaru.
e Dataminigovy software:
o Podporuje vSechny faze CRISP-DM,;
o Regitel se soustiedi vice na vyvoj karty nez na programovani;
o Vizualni programovani usnadiiuje dokumentaci;
o Déavkové skérovani je mozné provadét piimo v dataminingovém software;

o Umoziuje automatizovany export celého feseni do produkéniho systému.

Na vyvoji karty se zpravidla podili vice profesi (datovy specialista, dataminer, programator,
risk manager, auditor ...) a vétSinou nestaci pouze jedna karta pro vSechno, spolecnosti na-
bizi vice produktd. Skorovaci karty jsou vytvafeny za rliznym ucelem (aplikacni,

behavioralni, podvod, marketingové kampang¢ aj.).

Dtlezité je zabezpecCeni skorovacich karet, aby nedoslo ke zneuziti osobnich udaji pti pie-
davani citlivych dat mezi kartou a koncovou aplikaci. Algoritmus vypoctu a pouziti skore

by se m¢l chranit z divodu uvérovych podvodi.
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4 Modelovani skorovaci karty

Tato Cast je zaméfena na teoreticky aspekt predikce pravdépodobnosti defaultu (PD) a ex-
pozice pii defaultu (EAD). Piehled relevantnich metod pro tvérové skorovani, které jsou
pouzity v této praci je uveden v tabulce 4. Metody l1ze roz€lenit do n€kolika skupin, kon-
krétné na individualni metody (klasifikatory / regresory) a kombinace model. Kombinace
modelll mohou byt zaloZzeny na kombinaci stejnych individudlnich metod (kombinace ho-
mogennich modeld) nebo riznych individuadlnich metod (kombinace heterogennich

modela).

Tabulka 4: Prehled pouzitych metod pro modelovani pravdépodobnosti defaultu

a expozice pri defaultu

Kategorie metod Metoda
Diskrimina¢ni analyza
Tradi¢ni statistické me-  Logisticka regrese
tody Bayesovska sit’

Lineérni regrese

ForestPA (rozhodovaci les penalizujici proménné)
Credal rozhodovaci strom

C4.5 rozhodovaci strom

REPTree

Alternujici modelovaci stromy (Alternating model
tree)

Néahodny strom (Random tree)

MS5P rozhodovaci strom

Rozhodovaci stromy

Individualni
klasifikatory / regresory

Podptirné vektorové Podptirné vektorové stroje / podplirna vektorova
stroje regrese
Neuronove sité Vicevrstva neuronova sit’ typu perceptron
Bagging
AdaBoostM 1
MultiBoostAB
Homogenni kombinace modelti ~ LogitBoost
(homogeneous ensembles) Decorate
Random SubSpace

Rotacni les (Rotation forest)
Néhodny les (Random forest)
Heterogenni kombinace model  Stacking
(heterogeneous ensembles) Voting

Zdroj: vlastni

Jako individudlni metody strojového uceni jsou v této praci pouzity ¢tyi skupiny metod: (1)
tradi¢ni statistické metody, (2) rozhodovaci stromy, (3) podptrné vektorové stroje a (4) neu-
ronove sit¢. Tyto metody pak byly pouzity jako zakladni algoritmy (klasifikatory / regresory)
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v homogennich a heterogennich kombinacich modell. V této kapitole jsou dale vS§echny me-
tody popsany.

4.1 Tradicni statistické metody

4.1.1 Diskriminacni analyza

Podstatou diskrimina¢ni analyzy je zjednodusené zkoumani jedné kvalitativni proménné
v z&vislosti na nékolika kvantitativnich proménnych. Podle poctu obmén kvalitativni
proménné se rozliSuje diskrimina¢ni analyza pro dvé nebo pro vice tiid. Diskrimina¢ni
analyza hled4 pravidla, kterd umozni zatadit novy objekt do konkrétni tfidy podle hodnoty
zvolenych proménnych. Moznosti aplikace diskrimina¢ni analyzy lze nalézt v rliznych
oblastech Zivota. Ptfikladem muze byt oblast mediciny a odliSeni dvou tfid pacientd,
vhodnost zaméstnat uchazece v dané profesi podle psychologickych testi nebo vyuziti ve
finan¢nich institucich, které pottebuji identifikovat své potencidlni klienty (zadatele)
z hlediska splaceni tivéra (Stankovicova a Vojtkova 2007). Na zakladé riznych proménnych
lze vytvofit pravidla na zatfazeni klienta do tfidy dobrych, rizikovych (Spatnych) a ptipadné
neurcitych klientl (Stankovi¢ova a Vojtkova 2007).

Diskriminaéni funkce hledd takovou kombinaci proménnych, kterd maximalizuje rozdil
mezi dvéma populacemi a minimalizuje pravdépodobnost chybné klasifikace (Lane 1972).

Model diskriminac¢ni analyzy Ize definovat takto (Lee a Chiu 2002):

Z = Po+ Prx1 + -+ Brxy, (2)
kde:
Z diskriminacni skore,
X1y ey X nezavislé proménné,
Bo konstanta,

B1, - B koeficienty.

Pro klasifikaci finan¢nich dat byla zavedena diskrimina¢ni analyza poprvé v roce 1941
D. Durandem (Durand 1941). Dalsim autorem, ktery aplikoval diskrimina¢ni analyzu v ob-
lasti finan¢nich ukazateli pro identifikaci finan¢niho selhani byl W. Beaver (Beaver 1966).
Vedle mnoha publikaci, které se zabyvaji tématem predikce schopnosti splacet tvér 1ze uvést

naptiklad tyto: (Altman 1968; Sung et al. 1999; Mileris 2010).
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4.1.2 Logisticka regrese

Logisticka regrese je metoda, ktera je vhodna na modelovani jednostranné zavislosti mezi
proménnymi. Zavislou proménnou je v modelu kategorialni proménna a vysvétlujicimi pro-

ménnymi mize byt jak spojitd, tak kategorialni proménné (Stankovi¢ova a Vojtkova, 2007).

Ptistup vystavby modelu je zaloZen na myslence, ze kazda jednotliva proménna by méla byt
testovana pted tim, nez je zatazena do modelu. Logistickd regrese miize byt rozdélena do

nékolika kategorii (Stankovi¢ova a Vojtkova, 2007):

e Binomicka logistické regrese (Binomial logistic regression).
e Multinomicka logisticka regrese (Multinomial logistic regression).

e Ordinélni logisticka regrese — usporadané kategorie (Ordinal logistic regression).

Obecny vzorec ma nasledujici tvar (Pacdkova a Rublikova 2000):

Logit(p) = Bo + Brx1 + -+ + Brxy, 3)
kde:
p pravdépodobnost defaultu na zakladé nékolika charakteristik,
X1y ey X nezavislé proménné,
Bo konstanta,

B, s P koeficienty,

Logit In (1%?)

Poprvé pouzil regresni analyzu pro piedpoveéd, zda zdkaznik bude v defaultu nebo ne
Y. Orgler (Orgler 1970). Mezi mnoho dalSich publikaci, které se zabyvaji vyuzitim logis-
tické regrese v oblasti uvérového skorovani, lze uvést naptiklad tyto: (Steenackers

a Goovaerts 1989; Berkowitz a Hynes 1999; Pacékova et al. 2005).

4.1.3 Linearni regrese

Metoda, ktera slouzi k prolozeni ¢iselnych hodnot pfimkou, se nazyva linearni regrese. Li-
nearni regrese piijima nékolik predpokladi. Jsou jimi predpoklad normalniho rozdé€leni,

homoskedasticity, linedrnosti a nezavislosti (Terek et al. 2010).
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Obecny vzorec je tento (Terek et al. 2010):

Yi = Bo + Prxy + -+ Brexy, “4)
kde:
Y; zavisla ¢iselna proménna,
X1y eeer X nezavislé proménné,
Bo konstanta,

B - Br koeficienty.

Linearni regrese byla pouZita pro modelovani tivérového rizika v nékolika studiich. Jsou jimi

napt.: (Caselli et al. 2008; Witten a Frank 2005; Loterman et al. 2012).

4.1.4 Bayesovska sit’

Bayesovska sit’ (Bayesian network) je model, ktery se vyuziva pro ur¢eni pravdépodobnosti.
Je to acyklicky orientovany graf, ktery zachycuje pravdépodobnosti zavislosti mezi ndhod-

nymi veli¢inami pomoci hran (Witten a Frank 2005).

Bayesovska sit’” vyuziva obecny vzorec Bayesovy podminéné pravdépodobnosti (Bayestv

teorém). Ten je definovan takto (Witten a Frank 2005):

P(B|A)P(A
P(A|B) = %, ()
kde:
P(A) je apriorni pravdépodobnost jevu A4,
P(A|B) je aposteriorni (podminéna) pravdépodobnost jevu A za predpokladu, ze
nastal jev B,
P(B|A) je aposteriorni (podminéna) pravdépodobnost jevu B za piedpokladu, Ze
nastal jev 4,
P(B) je pravdépodobnost jevu B.

K nauceni podminénych rozdéleni pravdépodobnosti a struktury Bayesovkeé sité se pouzivaji
rizné optimalizacni algoritmy, v€etné genetického nebo horolezeckého algoritmu. Bayesov-
ska sit’ v ivérovém skorovani byla pouzita ve studiich autortt Witten a kol. (Witten a Frank

2005) nebo Louzada a kol.(Louzada et al. 2016).
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4.2 Rozhodovaci stromy a rozhodovaci lesy

Rozhodovaci stromy jsou tvofeny soustavou na sebe navazujicich pravidel, jejichz cilem je
rozdéleni objektld na mensi podmnoziny takovym zptsobem, aby v jednotlivych podmnoZzi-

nach prevladaly objekty jedné tiidy.

Mezi algoritmy pro tvorbu rozhodovacich stromiti patii napt. algoritmus C4.5, Credal rozho-
dovaci strom, M5P, ndhodny strom ¢i alternujici modelovaci stromy. Algoritmus C4.5 uved]
Quinlan v roce 1993 (Quinlan 1993). Tento algoritmus stavi rozhodovaci strom z trénovaci

mnoziny vybérem atribut tak, aby se po rozdéleni mnozZiny ziskala co nejlepsi informace.

Algoritmus C4.5 (Quinlan 1993)

Vstup: Trénovaci mnoZina D

1) Jestlize D je prazdnd mnoZzina nebo algoritmus spliiuje kritéria ukonceni, potom
algoritmus konci;

2) Vypocet informacniho zisku pro vSechny atributy;

3) Vybér nejlepsiho atributu na zakladé informacniho zisku;

4) Vytvoreni rozhodovaciho uzlu zaloZeného na nejlepsich atributu z kroku 3;

5) Rozdéleni datové sady na zakladé nové vytvoreného rozhodovaciho uzlu
z kroku 4;

6) Pro vSechny podmnoZiny vzniklé v kroku 5 se opakuji kroky vyse;

7) Pripojeni uzll ziskanych v kroku 6 k uzlu z kroku 4;

Vystup: Vysledny rozhodovaci strom.

Metoda tvorby Credal rozhodovaciho stromu (Credal decision tree) (Mantas a Abellan 2014)
je podobna Quinlanovu algoritmu C4.5 (Quinlan 1993). Hlavnim rozdilem je to, ze Credal
rozhodovaciho strom piedpoklada, Ze trénovaci data nejsou zcela spolehliva, odhaduje proto
jejich pravdépodobnosti a na zaklad¢ nich déli proménné v rozhodovacich uzlech. V oblasti
uvérového skorovani byl algoritmus C4.5 pouzit napt. ve (Witten a Frank 2005) a algoritmus

Credal rozhodovaciho strom ve studii (Abellan a Castellano 2017).

Algoritmus tvorby stromu MS5P, pfedstaveny Quinlanem v roce 1992 (Quinlan 1992), kom-
binuje rozhodovaci strom s moznosti linedrnich regresnich funkci v uzlech. Tento typ
rozhodovaciho stromu byl pouzit jako reprezentant strojového uceni pro porovnani s ruéné

vytvafenymi modely Givérového skorovani (Ben-David a Frank 2009).
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Alternujici modelovaci stromy, které byly predstaveny autory Frank, Mayo a Kramer v roce
2015 (Frank et al. 2015), se skladaji ze dvou typa uzl, a to rozdélovacich a predik¢énich.
Rozdé€lovaci uzel je stejny jako uzel v klasickém rozhodovacim stromu a rozdéluje data na
zakladé zvolené proménné. Predikéni uzly obsahuji ¢iselné skore, které se pouzije k piedpo-

védi ¢iselné zavislé promeénné.

REP strom je rychly algoritmus ucenti, ktery je zaloZeny na principu vypoctu informaéniho
zisku (pro klasifika¢ni ulohy) a minimalizaci chyby, ktera vyplyva z rozptylu (pro regresni
ulohy). Pouziva logiku regresniho stromu a generuje vice stromi v riznych iteracich. Poté

vybira nejlepsi ze vSech vytvorenych stromt (Witten a Frank 2005).

Rozhodovaci lesy vznikaji vhodnym kombinovanim klasifikaénich ¢i regresnich stromi.
Ziskat rizné podmnoziny z jedné trénovaci mnoziny Ize n¢kolika zpisoby — viz algoritmy

bagging ¢i boosting nize.

ForestPA (rozhodovaci lesy penalizujici proménné) byl uveden autory Adnan a Islam
(Adnan a Islam 2017). Tito autofi navrhli, aby se pii tvorbé rozhodovaciho lesu vahy piifa-
dily pouze k proménnym, které se objevuji v poslednim stromu. Jednotlivé vahy se zvysi,
pokud se proménné nezobrazi v nasledujicim stromu ¢i stromech. Algoritmus tvorby rozho-

dovaciho lesu s penalizaci proménnych je mozné najit v (Adnan a Islam 2017).

4.3 Podpiirné vektorové stroje

Podptirné vektorové stroje (Support vector machines) predstavili autofi Vapnik a Chervo-
nenkis (Vapnik a Chervonenkis 1974). Podptrné vektorové stroje tvofi kategorii jadrovych
algoritmt (kernel machines). Tyto algoritmy vyuZivaji jak algoritmy pro nalezeni linearni
odd¢lovaci hranice, tak jsou schopné reprezentovat slozité nelinearni funkce. Pfedpokladem
je ptevedeni ptivodniho vstupniho prostoru do vicedimenzionalniho prostoru, ve kterém lze
jednotlivé tiidy linedrné oddélit. K této transformaci slouzi jadrové funkce. Pfeuceni modelu
brani parametr komplexnosti modelu C, jenz dovoluje dosazeni urcité urovné chyby na tré-
novacich datech. V ucelové funkci jsou pak zastoupeny jak chyba na trénovacich datech, tak
Sitka oddélovaci hranice (ta je maximalizovand). Tim dochézi k optimalizaci strukturalniho

rizika.

Podptirné vektorové stroje mohou byt pouzity i jako regresni metody (Support vector regres-

sion). Princip je stejny s tim rozdilem, Zze vystupem u podplirné vektorové regrese je
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a maximalizovat okraj modelu pfi tolerovani urcité chyby.

Publikace, ve kterych bylo vyuzito podptrnych vektorovych strojii v oblasti ivérového sko-
rovani jsou napftiklad tyto: (Yu et al. 2010; Zhou et al. 2010; Hens a Tiwari 2012; Harris
2015; Maldonado et al. 2017).

4.4 Vicevrstva neuronova sit’ typu perceptron

Neuronové sité¢ poskytuji alternativu ke klasickym statistickym metodam, a to zejména
tehdy, kdy zavislé a nezavislé proménné vykazuji slozité nelinearni vztahy (Lee a Chiu
2002). Pro aplikaci neuronovych siti existuje nékolik moznosti, at’ uz jde o regresi, klasifi-

kaci €1 Casove fady.

Pro teseni klasifikacniho problému, zda Zadatel o ivér selze se splacenim nebo ne, l1ze pouzit
nékolik typli modeld neuronovych siti. Mnozi autofi vyvinuli skérovaci kartu pomoci do-
predné vicevrstvé neuronové sité typu perceptron (Multi-layer perceptron) (Bishop 1995;
Desai et al. 1996; Dimla a Lister 2000; Erbas a Stefanou 2009; Reed a Marks 1998; Trippi
a Turban 1992; West 2000).

Neuronova sit’ typu perceptron navrzena Frankem Rosenblattem v roce 1957 je nejjedno-
dussi jednovrstva neuronova sit’ s dopfednym $ifenim a ucenim s ucitelem, tzn., Ze krome
znalosti vektoru vstupll je nutné znat i odpovidajici vystupni vektor. Neuronova sit’ porov-
nava aktualni vystup s pozadovanym vystupem, tj. u¢itelem a snazi se zménit vahy (synapse)

tak, by se snizil rozdil mezi skute¢nym a pozadovanym vystupem.

Vicevrstvd neuronova sit’ typu perceptron je tvotfena jednotlivymi neurony (perceptrony)
a sklada se ze vstupni, skryté (nebo vice skrytych) a vystupni vrstvy. PoCty neuronii v jed-
notlivych vrstvach jsou parametry struktury neuronové sité. Pocet vstupnich neuronti zavisi
na poctu vstupii modelu. Pocet neuronti skryté vrstvy se voli podle slozitosti ulohy. Pocet
neurond ve vystupni vrstvé zavisi na poctu tiid u klasifika¢nich tloh, zatimco u regresnich
uloh je pouzity jeden neuron. K nauceni této neuronové sité se vétSinou pouzivaji gradientni
algoritmy, které zarucuji konvergenci k lokdlnimu minimu chybové funkce. Problémem
muze byt dosazeni globalniho minima, respektive uviznuti v lokdlnim minimu. K omezeni

tohoto rizika se pouzivaji rizné techniky, napi. zavedenim momentu do uciciho algoritmu.
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Mezi publikace, které se zabyvaly pouZitim vicevrstvé neuronové sité typu perceptron v ob-
lasti tivérového skorovani v nedavné dobé jsou napiiklad tyto: (Yu et al. 2016; Luo et al.

2017).

4.5 Homogenni kombinace modelt

4.5.1 Bagging

Metoda bagging je zkratkou slov ,,bootstrap aggregating“. Bagging pouziva né€kolik tréno-
vacich mnozin, kdy je kazdd mnozina tvofena vybérem n objektl ze zikladni trénovaci
mnoziny. Takto vytvofené podmnoziny jsou pouzity k nauceni jednotlivych klasifikatort.
Vysledna klasifikace se provadi pomoci metody primérovani (averaging) nebo hlasovani

(voting). Objekt je zatazen do ttidy, kterou urcila vétSina klasifikatord (Breiman 1996).

Algoritmus Bagging (Breiman 1996)

Vstup: trénovaci mnozZina D, pocet bootstrap vzorkl T
Inicializace: klasifikator €
Prot =1, ..,T:
e Vytvoreni bootstrap vzorku D; velikosti nz D
e Uceni zakladniho klasifikatoru C; na bootstrap vzorku D;
C*(x) = argmaxyey Zt:Ct(x)=y 1

Vystup: klasifikator C*

Mnoho autorii vyuzilo metodu bagging ve svych ¢lancich o uvérovém skoérovani napiiklad
tito: (Wang a Yao 2009; Zhang et al. 2010; Finlay 2011; Marqués et al. 2012b; Wang et al.
2011, 2012; Galar et al. 2013; Abellan a Mantas 2014; Wang et al. 2015; Yu et al. 2016; Sun
et al. 2018).

4.5.2 Boosting

Metoda boosting stejné¢ jako metoda bagging pouziva nékolik trénovacich mnozin, kdy se
do kazdé této mnoziny vybira n objekt. Metoda boosting kombinuje nékolik Spatnych kla-
sifikatord do jednoho silného. Nejprve se vytvoii prvni klasifikator, ktery mé piesnost

klasifikace vice nez 0,5 a poté jsou pridavany dalsi klasifikatory (Freund a Schapire 1997).
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Algoritmus AdaBoost, jehoz nazev je zkratkou slov ,,adaptive boosting® byl pfedstaven au-
tory Freund a Schapire vroce 1997 (Freund a Schapire 1997). Tento algoritmus
vylepsil diivejsi algoritmus boosting. AdaBoost minimalizuje chybu na trénovacich datech
a tuto chybu je schopen snizovat exponencialné (limita se blizi k nule), jestlize se mu dafi
hledat stale dalsi slabé klasifikatory (tj. s chybou mensi nez 0,5). Vysledny klasifikétor je

linedrni kombinaci slabych klasifikatorti (Freund a Schapire 1997).

Algoritmus AdaBoostM1 (Freund a Schapire 1999)

Vstup: (x4, V1) oo (X Ym), i € X, y; €Y,Y = {—1,+1}
Inicializace: C;(i) = 1/m
Prot =1, ..,T:

e Trénovani slabého klasifikatoru pouZzitim distribuce C;

Ziskani slabé hypotézy h;: X — {—1, +1} s chybou &; pro distribuci C;
e Vypocet vahy
a; = 1/2In((1 — &) /&)
e Aktualizace modelu
0= G0/7x {5 e ni 2

= (€. exp(~apyihe(x))) /2,
kde Z; je normalizac¢ni faktor vybrany tak, aby C;, ziistalo distribuci

Vysledny klasifikator:
T

C'(x) = signz azh(x)

t=1

Mezi publikace, ve kterych byl vyuzit algoritmus AdaBoost v oblasti uvérového skorovani
1ze tadit naptiklad (Paleologo et al. 2010; Finlay 2011; Marqués et al. 2012b; Koutanaei et
al. 2015).

MultiBoost je rozsitenim algoritmu AdaBoost a v uvérovém skorovani byl pouzit v téchto
publikacich: (Zhu et al. 2017; Ekinci a Erdal 2017). MultiBoost kombinuje algoritmus Ada-
Boost s algoritmem Wagging, coz je algoritmus bagging s vahami. Wagging tedy modifikuje
vliv kazdého vzorku pomoci vah. V algoritmu MultiBoost vazi AdaBoost jednotlivé prvky

souboru klasifikatora.
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Algoritmus MultiBoost AB (Webb 2011)

Vstup:
S, vstupni soubor (xy,y1) ... O, Vi), X; EX, v, €Y
BaseLearn - zakladni ucici algoritmus
T - maximalni pocet iteraci k sestaveni souboru
Vektor [;, ktery specifikuje iteraci £k ukonceni sestaveni souboru
S1 =350
k=1
Prot = 1,..,T
jestlize I, =t
prevazeni S;
k=k+1
C; = BaseLearn(S")
y; vahy(x;)

XjESt:Ct(x]')i
m

€ =

jestlize €; > 0,5

prevazeni S;

k=FkKk+1
jinak jestlize €, = 0

Br =107

prevazeni S;

k=k+1
jinak

B = lit

St+1 = St

pro kazdé x; € S;14
jestlize C; (x]-) # yj vahy (xj) vydél 2¢,
jinak vydél 2(1 — €;)
Vystupni klasifikator:
1
Be

C*(x) = argmax,,ey Z log
t:Ce(x)=y
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Dalsi variantou algoritmu Boosting je LogitBoost, ktery byl pro uvérové skérovani vyuZit

v pracich napftiklad téchto autorti: (Ben-David a Frank 2009; Finlay 2011).

Algoritmus LogitBoost (Friedman et al. 2000; Webb 2000)

Vstup: vahy w;; = 1/N,i=1,..,N,j =1, ...,],Fj(x) = 0ap;(x) = 1/] V.
Prom =1,..,.M
e Proj =1,..,]
o Vypocetvahvj — tétridé
yi*j —p;(x)
Zij =
pj(x;) (1 - Pj(xi))

w;; = p;(x;) (1 - pj(xi))
o Prizpisobeni funkce f;,;(x) pomoci metody nejmensich ctverci
s vahami w;;
] -1 1
o Nastaveni fon(x) < 2 (finj 00 = 3 They frnk ()

Fi(x) « F(x) + finj(x)
Vysledny Klasifikator:

argmax; F; (x)

4.5.3 Decorate

Algoritmus Decorate (Diverse Ensemble Creation by Oppositional Relabelling of Artificial
Training Examples) byl piedstaven autory Melville a Mooney v roce 2003 (Melville
a Mooney 2003). Tento algoritmus iterativné generuje soubor klasifikatora tak, ze u kazdé
iterace uci novy klasifikator. V prvni iteraci je zékladni klasifikator vybudovan z daného
souboru trénovacich dat a kazdy dalsi klasifikator je vytvoren z uméle vytvorené sady tré-
novacich dat, ktera je vysledkem spojeni originalnich trénovacich dat s umélymi trénovacimi
priklady. Klasifikator postaveny z nové sady trénovacich dat se pfida do souboru pouze
tehdy, pokud snizuje chybu pfi trénovani souboru, jinak se odmita. Algoritmus se snazi ma-
ximalizovat rozmanitost zakladnich klasifikatorti, tj., aby se se co nejvice liSily od
soucasné¢ho souboru. Tento proces se opakuje, dokud se nedosdhne pozadované velikosti

nebo se prekro¢i maximalni pocet iteraci (Melville a Mooney 2003).
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Algoritmus Decorate (Melville a Mooney 2003)

Vstup:

BaseLearn - zakladni ucici algoritmus

T - sada m trénovacich priklada ((x1,y1), ..., (X Ym)), kKdy y; € Y

Csize — poZadovana velikost souboru klasifikatort

Lnax — maximalni pocCet iteraci k sestaveni souboru klasifikatora

Rs;i,e — faktor urcujici pocet umélych prikladi, které se maji vygenerovat
i =1

trials = 1

C; = BaseLearn(T)

Inicializace souboru C* = {C;}

Vypocet chyby souboru:

_ ije T:C*(xj)#y; 1

m
Dokud i < Cgjpe atrials < L.

Generuj Rgjze X |T| trénovaci ptiklady, Rje zaloZeno na distribuci trénovacich dat

Priklady v R jsou neptfimo umérné predikci C*

T=TUR
C' = BaseLearn(T)
C*=Cc*u{C'}

T =T — R, odstranéni umélych dat
Vypocet trénovaci chyby &' z C* (viz vypocet chyby souboru vyse)
Jestlize £’ < ¢
o [ =1i+4+1
o £=¢
jinak
o C"=C"—{C"}

trials = trials + 1

Ve spojeni s uvérovym skorovanim byl algoritmus Decorate vyuzit v nékolika studiich, jsou

jimi naptiklad (Abellan a Castellano 2017; Marqués et al. 2012a).

56



4.5.4 Random SubSpace

Algoritmus Random SubSpace byl navrzen tak, aby vyfesil problém kompromisu mezi pie-
ucenim a dosazenim nejvyssi presnosti. Tento algoritmus je podobny algoritmu bagging
s vyjimkou toho, ze prvky (proménné, prediktory) se ndhodné odebiraji a nahrazuji pro
kazdy zakladni klasifikator, coz zpiisobi, ze se individudlni klasifikdtory nesoustfedi na
prvky, které se zdaji byt v trénovaci mnoziné vysoce prediktivni, ale nejsou prediktivni
mimo tuto mnozinu. Algoritmus Random SubSpace je uveden napt. v (Barushka a Hajek
2018). V oblasti uvérového skorovani je tato metoda vyuzita v ¢lanku autort Wang a kol.

(Wang et al. 2012).

4.5.5 Rotaéni les

Rotacni les je metoda pro generovani klasifika¢nich souborii zaloZzenych na extrakei prvki
trénovaci mnoziny. Trénovaci mnoZzina je nahodné rozdélena do K podmnozin a na kazdou
podmnozinu zvlast’ je spuSténa analyza hlavnich komponent. Nova trénovaci mnoZina je
zkonstruovana spojenim vsech hlavnich komponent. Data jsou linearné transformovana do
nového prostoru funkci pfi zachovani vSech informaci. Klasifikator se u¢i na této mnoziné.
Razné déleni mnoziny vede k riznym extrahovanym funkcim, které ptispivaji k vétsi roz-

manitosti souboru (Kuncheva a Rodriguez 2007; Rodriguez et al. 2006).

Metodou rotacnich lest v uvé€rovém skoérovani se zabyvali napi. autofi Abedini a kol.

(Abedini et al. 2016).

4.5.6 Nahodny les

Nahodny les je algoritmus, ktery byl publikovan Breimanem v roce 1996 (Breiman 1996).
Tento algoritmus kombinuje algoritmus bagging s bootstrap vybérem, kdy néktera pozoro-
vani jsou vybrana opakované a n¢kterd vibec. V uvérovém skérovani byl tento algoritmus

pouzit napft. ve studii autorti Lessmann a kol. (Lessmann et al. 2015).
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Algoritmus Nahodny les (Breiman 1996)

Vstup: Trénovaci mnozina D, pocet bootstrap vzorkta T
Prot =1, ..,T
e Ztrénovaci mnoZiny D se vytvori ndhodnym vybérem s vracenim boot-
strap vzorek s n trénovacimi daty a nahodné vybranymi A proménnymi
e KaZdy bootstrap vzorek se pouZije k sestrojeni jednoho stromu

Vystup: Vysledny les, ktery je dan vétsSinovym hlasovanim se stejnymi vahami

4.6 Heterogenni kombinace modeli

Metody Voting a Stacking jsou heterogenni metody pro kombinace modeltl, kdy obé metody

kombinuji individualni klasifikatory nebo homogenni metody kombinace modeld.

Metoda Voting je pouzZivana ke kombinovani zakladnich prediktort pomoci vétSinového,
vazeného nebo pravdépodobnostniho hlasovani. Metoda Voting v ivérovém skorovani byla

pouzita napiiklad v publikaci (Ala’raj a Abbod 2016b).

Ptesnost heterogennich kombinaci modelit maze byt zlepSena pomoci komplikované;jsi me-

tody Stacking (Stacked Generalization).

Algoritmus Stacking (Wolpert 1992)

Vstup: trénovaci soubor D = {x;,y;},i = 1, ..., N, zdkladni Klasifikator C;,j = 1,...,h,
kde h je pocet zakladnich klasifikatora
Proj = 1,..,h

UcCeni C; na zakladé souboru D
Proi = 1,..,N

Konstrukce novych dat D, zprediktort D, ={x";,y;}, kde x/=
{er(x), s cn ()}
Uceni meta-klasifikatoru C na mnoZiné D

Vystup: Klasifikator C

Metoda Stacking kombinuje predpovédi nékolika zakladnich algoritmti. Nejprve jsou
vSechny algoritmy nauceny s vyuzitim dostupnych dat a potom je metoda Stacking kombi-

nuje. Na zdkladé predpovedi ostatnich algoritmii jako dodatecnych vstupl je provedena
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konec¢na predikce. Ke kombinovani mize byt pouZit libovolny algoritmus, ¢asto se pouziva

logisticka regrese (Wolpert 1992).

Metoda Stacking byla usp€sné pouzita pii predikci pravdépodobnosti defaultu v publikacich
autorti Lessmann a kol. ¢i Wang a kol. (Lessmann et al. 2015; Wang et al. 2011). Dale byla
tato metoda pouzita pro uvérové skorovani (Dzeroski a Zenko 2004; Ala’raj a Abbod

2016b).
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5 Hodnoceni modelu

Cilem této kapitoly je popsat rtizné néstroje, které se mohou pouzit pro hodnoceni kvality
modelu v oblasti fizeni uvérového rizika. Tyto nastroje (ukazatele vykonnosti) slouzi k roz-
hodnuti, ktery skérovaci model je nejlepsi, a ktery tedy vybrat. V literatufe neni jednoznacné
uvedeno, ze by jeden ukazatel byl lepsi nez jiny. Nasledujici ¢ast prace se bude vénovat

témto ukazateliim pro hodnoceni klasifika¢nich modelt (Siddiqi 2012):

e Giniho koeficient (Gini), ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivka, resp.
AUC (Area Under Curve, plocha pod ROC ktivkou);
e Kolmogorovova-Smirnovova (KS) statistika;

e Piesnost (Accuracy, Acc);
a regresnich modeli (Yao et al. 2015, 2017):

e (Odmocnina ze stiedni kvadratické chyby (Root Mean Square Error, RMSE);
e Primérna absolutni chyba (Mean Absolute Error, MAE);

e Koeficient determinace (Correlation Coefficient Square, R?).

5.1 Giniho koeficient a ROC krivka

Giniho koeficient vyjadiuje ¢iselné predikéni silu modelu, tj. méfi stupen zlepSeni separace
na zakladé skoérovaci karty oproti ndhodnému rozhodovéni. Konkrétn€ méti podil ¢asti B,
kterd reprezentuje uc¢innost rozhodovani na zaklad¢ skore, k ¢asti A + B, které reprezentuji
nahodné rozhodovani. Hodnota 0 znaci, ze model nedokéze rozliSit mezi dobrymi a Spatnymi
klienty. Naopak hodnota 1 fika, ze model rozd¢li dobré a Spatné klienty perfektné. Giniho
koeficient je dan timto vzorcem (Siddiqi 2012):

ABB—100* 1—2*2[ b(xf) ,91)

T, || (6)
kde:
b (XJ) pocet Spatnych pfipadl v ramci j-té skore skupiny,
g (X]} pocet dobrych piipadl v rdmci j-té skére skupiny,
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Ty celkovy pocet $patnych ptipadu,
Tg celkovy pocet dobrych piipad.

Giniho koeficient je roven dvojnasobku obsahu plochy mezi ROC kiivkou a diagonalou.
ROC ktivka znazornuje predikcni silu a umoznuje ji posoudit v zavislosti na senzitivité (sen-
sitivity) a specificité (specificity). Senzitivitou se mysli relativni ¢etnost spravné zatrazenych
dobrych ptipadi (True Positive Rate). Specificita znamena relativni uspéSnost pti klasifikaci
negativnich ptipadi (True Negative Rate). Na obrazku 4 je znazornéna ilustrativni ROC
kiivka. Kvalitu modelu pomoci ROC kiivky lze vyjadfit i ¢iseln€, a to na zdklad¢ plochy
pod kiivkou (AUC). Vztah mezi Giniho koeficientem (GI) a plochou pod ROC kiivkou
(AUC) je tento: GI = 2 X AUC — 1.

ROC Curve

0,8

=]
3
1

Sensitivity

(=]
I
1

0,24

£
0,0 T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Obrazek 4: ROC krivka
Zdroj: vlastni

5.2 Kolmogorovova-Smirnovova statistika

Kolmogorovova-Smirnovova (KS) statistika méfi maximalni rozdil mezi kumulativnim roz-
délenim Spatnych (default) a kumulativnim rozdélenim dobrych (ne-default) klientl. KS
statistika se pohybuje v rozmezi od 0 do 1. Hodnota 0 naznacuje, ze model neni schopen
rozliSit mezi dobrymi a Spatnymi klienty, zatimco hodnota 1 znamen4, Ze model je schopen

rozlisit dobré a Spatné klienty dokonale. Na obrazku 5 je uveden ptiklad KS statistiky.
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1.0
0.9
0.8 4

0.7 KS statistika je
0.6 piiblizné .65
0,5
0,4
0,3
0,2
0.1

E

0,0 ¢
0,0 0.1 0,2 0.3 0,4 0,5 0,6 0.7 0.8 0,9 1,0
pravdépodobnost defaultu

—e— distribuéni funkee Spatnych klient distribuéni funkece dobrych klienti

Obrazek 5: KS Statistika
Zdroj: vlastni

5.3 Presnost klasifikace

Mezi standardni métitka vykonnosti modela patii i pfesnost (Accuracy, Acc), kterd je na
zaklad¢ matice zdmén (viz tabulka 5) vypoctena jako procento spravné klasifikovanych
uveri (Siddiqi 2012):

TP+TN

A - )
“ T TPYFP+FN+TN (7)

kde TP, TN, FP a FN jsou pocty objektt klasifikované jako skute¢né pozitivni (TP), skute¢né
negativni (TN), chybné pozitivni (FP) a chybné negativni (FN).

Tabulka 5: Matice zamen

y Predikce
Skutec¢nost - — —
Spatny Gver Dobry uvér
Spatny (defaultni) Gvér TP FN (chyba II. typu)
Dobry (nedefaultni) avér FP (chyba L. typu) TN

Zdroj: vlastni
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5.4 Hodnoceni regresnich modeli

Dalsimi metrikami vykonnosti u regresnich modelll jsou priimérna absolutni chyba (Mean
Absolute Error, MAE), odmocnina ze stiedni kvadratické chyby (Root Mean Square Error,
RMSE) nebo koeficient determinace R? které jsou dany témito vzorci (Yao et al. 2015,

2017):

n
1 i
MAE = = |y = 3, ®)
i=1
1 n
RMSE = |~ (= 52, ©)
i=1
n . — 3.)2
R2 — 1 _ Zl:l(yl yl) (10)

Z?=1(Yi - }7)2

kde y; je predikovana hodnota pro i-ty uvér, y; je skute¢nd hodnota pro i-ty Gveér a y je

prumérna hodnota dané proménné.
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6 Modelovani skérovacich karet spotrebitelskych avéru

Modelovani uvérového rizika spotiebitelskych uvéri je fundamentélni tlohou bankovnich
¢i nebankovnich finan¢nich instituci, jeZ podporuje rozhodovani o poskytnuti avéru. Pro
modelovani celkového tvérového rizika spotiebitelskych uvért z hlediska o¢ekavané ztraty
je klicové odhadnout parametry uvérového rizika jako pravdépodobnost defaultu, ztratu pti
defaultu a expozici pii defaultu. Dosavadni vyzkum mél tendenci modelovat tyto parametry
zvlast'. Navic opomijenou oblasti na poli modelovani ztraty a expozice pii defaultu je apli-
kace kombinace modelii (ensemble learning), které diky vyhoddm odliSnych zakladnich
metod snizuje problém pfeuceni a umoznuje modelovani riiznorodych rizikovych profili
defaultnich uvért. K teseni téchto problémi je dale navrzen dvoustupiiovy model tivérového

rizika, ktery

1) propojuje heterogenni kombinace klasifikaénich modeld s nevyrovnanymi tfidami
(tzv. class-imbalanced ensemble learning) pro predikci pravdépodobnosti de-
faultu;

2) a predikci expozice pfi defaultu pouzitim heterogenni kombinace regresnich mo-

deld (regression ensemble).

Dale je navrzena metrika pro vypocet nakladi chybné klasifikace vhodna pro spotiebitelské

uvéry s fixni expozici, ktera kombinuje nédklady obétované piileZzitosti a ztraty pti defaultu.

Je ukdzano, Ze navrhovany model uvérového rizika je nejen efektivnéjsi nez jednofazové
modely, ale také prekonava nejmodernéjsi metody pouzivané pii modelovani tivérového ri-

zika z hlediska predikce a ekonomické vykonnosti.

6.1 Dvoufazovy model uvérového rizika

Jak bylo uvedeno v kapitole 1, modelovani tivérového rizika pomoci metod strojového uceni
se do nedavné doby omezovalo pouze na modelovani pravdépodobnosti defaultu, coz je
pouze jeden ndstroj pouzivany pro fizeni ivérového rizika. Pro celkovy odhad tohoto rizika
je potieba znat také ocekavanou ztratu (expected loss, EL). Jak bylo uvedeno vyse, oceka-
vana ztrata EL je dana vztahem PD X EAD X LGD, kde PD je pravdépodobnost defaultu,
EAD je expozice pii defaultu a LGD je ztrata pii defaultu.
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Jednofazové statistické modely predpokladaji, Ze vSechny Gvéry maji stejné pravdépodob-
nostni rozdé€leni, avSak hodnoty ztraty pii defaultu se obvykle soustfedi kolem 0 (pln¢
splaceny uvér) nebo kolem 1 (nevymozeni dluzné ¢astky). Tento problém Ize fesit tak, ze se
vytvofti klasifikator k oddéleni tivérd na hranicich 0 nebo 1 a teprve potom se vytvoii regresni
model pro odhad ztraty pfi defaultu mezi témito hodnotami. Timto je motivovan dvoufazovy
model navrzeny v této praci, tzn., ze dojde k oddéleni defaultnich ivéru s ocekavanou ztra-
tou EL > 0 v prvni fazi a ve druhé fazi se predikuje expozici pti defaultu jednotlivych véera.

Koncepéni rdmec je uveden na obrazku 6.

Fazel

Podvzorkovani

/ i 10veci gy nadhodnocené tfidy
Data \

Testovaci data

Modelovani PD pomoci
heterogenni kombinace modeli

T T~

Defaultni uvéry Nedefaultni véry

Faze2

Modelovani EAD pomoci
heterogenni kombinace modelii

Vypocet EL

Obrazek 6: Koncepcni ramec pro modelovani uvérového rizika
Zdroj: (Papouskova a Héjek 2019)

Nejdiive byla data rozd€lena na trénovaci a testovaci mnozinu pouzitim pétindsobn¢ kiizové
validace. Problém s vysoce nevybalancovanymi daty byl vyfeSen v prvni fazi pomoci algo-
ritmu EUSBoost (Galar et al. 2013), coz je evolucni algoritmus, ktery snizuje mnozstvi
potiebnych dat nadhodnocené ttidy pomoci jejiho podvzorkovani (undersampling). V dalsi
casti prace je ukazano, ze tento piistup je efektivnéjsi nez SMOTEBagging algoritmus
(Wang a Yao 2009), ktery je zaloZen na zvySeni mnozstvi dat podhodnocené tfidy nadvzor-

kovanim (oversampling).

Vzhledem k tomu, Ze heterogenni kombinace modelt (heterogeneous ensemble learning)

fungovala v piedchozich studiich na modelovani pravdépodobnosti defaultu nejlépe
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(Lessmann et al. 2015), je v této praci tento piistup aplikovan v obou fazich modelovani
uveéroveho rizika. Konkrétné je vyuzita metoda Stacking, kterd kombinuje vice prediktivnich
modeld pomoci algoritmii meta-uceni. Pfesnéji feceno, nejprve jsou vytvoreny zakladni mo-
dely z dat trénovaci mnoziny a na zéklad¢ jejich vystupt je vytvofen kone¢ny model pomoci
meta-uciciho algoritmu. Tento model je heterogenni, protoze zakladni modely jsou repre-
zentovany ruznymi ucicimi algoritmy. Pro zlepSeni vykonnosti modelu v obou fazich je
vyuZit namisto standardniho linedrniho algoritmu (logisticka ¢i linearni regrese) nelinearni

meta-klasifikator a meta-regresor.

Nevybalancovany pocet objektl v jednotlivych tfidach je povazovan za naro¢ny problém,
tzn., jedna tfida v datech je reprezentovana velmi odliSnym poctem objektll. V tvérovém
skorovani obvykle ptevazuji nedefaultni Gvéry nad uvéry defaultnimi, coZ mize vyrazné
zhorsit vykonnost klasifikac¢nich algoritmi, které jinak oCekavaji vyvazeny soubor dat.
Zmeéna vzorkovaci frekvence (resampling), at’ uz podvzorkovani vétSinové tfidy nebo
nadvzorkovani menSinové tiidy bylo vyuzito v n€kolika studiich (Marqués et al. 2013;
Brown a Mues 2012; Crone a Finlay 2012). V rozsahlé studii (Brown a Mues 2012)
o modelovani pravdépodobnosti defaultu ve spojitosti s kombinaci modell byl efektivnéjsi
pfistup podvzorkovani. Proto je v této praci pouzit pfistup zaloZeny na sniZeni mnozstvi
potiebnych dat ve vétSinové tiideé. Konkrétné je pouzit algoritmus EUSBoost (Galar et al.
2013), ktery je zaloZeny na algoritmu RUSBoost, ktery propojuje ndhodné podvzorkovani
a boosting. Hlavni nevyhodou nahodného podvzorkovani je to, Ze muize odmitnout
potencialné uzite¢né objekty vétSinoveé tfidy. Tento problém je v EUSBoost vyfesen pomoci

evoluéniho podvzorkovani, které podporuje rozmanitost vybranych objektd vétsinové tridy.

Heterogenni klasifikac¢ni, resp. regresni kombinace modell jsou sadou riznych klasifikatord,
resp. regresord, jejichz jednotlivé predikce jsou kombinovany za celem zlepSeni piesnosti
a zvySeni rozmanitosti a komplementarity zékladnich prediktort. Pro kombinovani zéklad-
nich prediktort je obvykle pouzivana metoda Voting. Piesnost heterogennich kombinaci
klad algoritmus Stacking (Stacked Generalization) (Todorovski a Dzeroski 2003). Tento
algoritmus zahrnuje dva kroky, kdy nejprve je vygenerovan soubor zakladnich prediktort
a poté jsou predpovedi z prvniho kroku pouzity k nau¢eni meta-klasifikatoru ¢i meta-regre-

soru.
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Jako algoritmus meta-uceni se u malého poctu zdkladnich prediktorti obvykle pouziva logis-
ticka regrese (Wang et al. 2011). U vétsiho poc¢tu zakladnich prediktora zvladaji 1épe meta-
uceni nelinearni klasifikatory (Xia et al. 2018). Algoritmus meta-uceni by mél byt odolny
proti multikolinearité zékladnich pfedpovédi (Lessmann et al. 2015). V dalsi ¢asti textu jsou
zkoumany dva meta-ucici algoritmy: logisticka regrese a ndhodny les. Jako zékladni predik-
tory jsou vyuzity nejmodernéjsi algoritmy strojového uceni, které jsou vyuzivany pfii
modelovani uvérového rizika. Modelovani pravdépodobnosti defaultu je provedeno pomoci
heterogenni kombinace klasifika¢nich modelti, zatimco k modelovani expozice pii defaultu

je pouzita heterogenni kombinace regresnich modelt.

Pro modelovani pravdépodobnosti defaultu, resp. expozice pii defaultu byly pouZity rizné
zakladni klasifikatory, resp. regresory jako rozhodovaci ¢i regresni stromy, homogenni kom-

binace modell (napf. bagging, boosting), neuronové sit¢ a podpiirné vektorové stroje.

Ve srovnavaci studii autort Abellan a Castellano se jako nejlepsi zdkladni prediktory pro
modelovani pravdépodobnosti defaultu jevila logisticka regrese, vicevrstva neuronova sit’
typu perceptron, podpturné vektorové stroje ¢i rozhodovaci stromy C4.5 a Credal rozhodo-
vaci stromy (Abellan a Castellano 2017). V jinych studiich byly efektivné pouzity na
modelovani uvérového skore 1 dalsi algoritmy homogenni kombinace modelt. Jde o algorit-
mus MultiBoostAB (Zhu et al. 2017), AdaBoostM1 (Koutanaei et al. 2015), LogitBoost
(Finlay 2011), bagging (Wang et al. 2012), nahodny les (Lessmann et al. 2015), Decorate
(Abellan a Castellano 2017), Random Subspace (Wang et al. 2012) a rotacni les (Abellan
a Castellano 2017). Rozhodovaci strom s penalizovanymi proménnymi (ForestPA) je algo-
ritmus aplikovany v oblasti tivérového skérovani teprve v nedavné dobé (Adnan a Islam

2017).

V souvisejici literatufe byly jako meta-ucici algoritmy pouzity hluboké neuronové sité
(Deep neural networks) (Yu et al. 2016), podptirné vektorové stroje (Lessmann et al. 2015),
rotacni les (Abedini et al. 2016) a boosting (Xia et al. 2018). V této praci je dale vyuzit
nahodny les, nebot’ je povazovan za v soucasnosti nejefektivnéjsi algoritmus (benchmark)
v oblasti avérového skorovani (Lessmann et al. 2015). Pro tcely srovnani byla vSak pouzita

jako meta-klasifikator také logisticka regrese.

Pti modelovani expozice pii defaultu byly zvoleny jako zakladni a meta-regresory ty me-

tody, které byly jiz diive pouzity pii modelovani ztraty a expozice pii defaultu véetné

linearni regrese, regresnich stromd (MSP (Frank et al. 1998), REP Tree (Witten a Frank
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2005), ndhodny strom (Witten a Frank 2005) a alternujici modelovaci stromy (Witten
a Frank 2005)), podptrna vektorova regrese (Yao et al. 2015) a vicevrstva neuronova sit’
typu perceptron (Yang a Tkachenko 2012). Navic, vzhledem k pozorované ucinnosti v pied-
chozich studiich, které se zabyvaly modelovanim pravdépodobnosti defaultu, byly pro
modelovani expozice pii defaultu pouZzity homogenni kombinace modell jako rota¢ni les
(Abellan a Castellano 2017), bagging (Wang et al. 2012), Random Subspace (Wang et al.
2012) a ndhodny les (Lessmann et al. 2015). Jako meta-ucici algoritmy pi1 modelovani ex-
pozice pii defaultu byly pouzity regresni varianty algoritmli pouzité pii modelovani

pravdépodobnosti defaultu, tj. ndhodny les a linedrni regrese.

Ve srovnavaci studii z oblasti uvérového skérovani (Lessmann et al. 2015) se strategie, které
vyuzivaly selekei zakladnich prediktort jevily jako lepsi z hlediska pfesnosti nez ty bez se-
lekce. Nicméné na datové sad¢, jez je predstavena nize, ke zvySeni presnosti nedoslo, a proto

se selekce zakladnich prediktort v dal§im textu neuvazuje.

Nastaveni metod, které byly pouzity pro modelovani pravdépodobnosti defaultu a expozice
pii defaultu je uvedeno v tabulce 6. Pro realizaci experimentt bylo pro v§echny metody po-

uzito programové prostiedi Weka 3.8.

Tabulka 6: Nastaveni metod pouzitych pri modelovani pravdépodobnosti defaultu

a expozice pri defaultu

Metoda

Parametry a jejich hodnoty

Forest PA

Credal rozho-
dovaci strom

C4.5

REP Tree

Alternujici mo-
delovaci strom

MS5P strom
Néhodny strom

Log. regrese
Lin. regrese

Bayes Network

Pocet stromt = 10

Min. celkova védha ptipadl na listu = 2, maximalni hloubka stromt ne-
omezena, min. pomér rozptylu v uzlu = 0,001

Verze J48, min. pocet ptipadl na listu 2, faktor spolehlivosti pro pro-
fezani = 0,25

Min. celkova védha ptipadl na listu = 2, maximalni hloubka stromt ne-
omezena, min. pomér rozptylu v uzlu = 0,001

Pocet iteraci = 10, parametr smrsténi = 1

Min. pocet ptipadl na listu = 4

Pocet ndhodné vybranych atribut = logx(pocet prediktori) + 1, min.
pomér rozptylu v uzlu = 0,001

Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno ucici algoritmus
Metoda nejmensich ¢tvercu

K2 algoritmus, pocet rodict = 2
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SVM Sekvenéni minimaliza¢ni algoritmus s parametrem sloZitosti C = 2°,
polynomialni jadrové funkce s exponentem = 2
SVR Epsilon-SVR, epsilon pro ztratovou funkci = 0,1, C = 2°, polynomi-

Neuronova sit’

Bagging

Rotacni les

alni jadrova funkce s exponentem = 2

Vicevrstva perceptronova sit,, velikost ddvek pro mini-batch gradi-
entni algoritmus = 100, pocet skrytych vrstev = 2, neurony ve
skrytych vrstvach = 2* a 23, rychlost u¢eni = 0,3, mira redukce neu-
ronil pro vstupni vrstvu = 0,2 a pocet iteraci = 500

Zakladni prediktor = REP strom, pocet iteraci = 10, velikost vzorku je
dana procentem z trénovaci mnoziny = 50

Zakladni prediktor = C4.5 pro klasifikaci a REP strom pro regresi, po-
et iteraci = 10, procento piipadu, které maji byt odebrany = 50,
projekéni filtr = hlavni komponenty

MultiBoostAB | Zakladni prediktor = Decision Stump, pocet iteraci = 10 a pocet mo-
deli =3

AdaBoostM 1 Zakladni prediktor = Decision Stump, pocet iteraci = 10

LogitBoost Zakladni prediktor = Decision Stump, pocet iteraci = 10, parametr
smrsténi = 1

Decorate Zakladni prediktor = C4.5, pocet €leni klasifikdtoru = 15, pocet ite-
raci = 50, pocet umélych piipadi béhem uceni = 1

Random Sub- Zakladni prediktor = C4.5 pro klasifikaci a REP strom pro regresi, ve-

Space likost kazdého podprostoru = 0,5, pocet iteraci = 10

Voting Pravidlo pro kombinovani = pramér pravdépodobnosti nebo vétsinové
hlasovani

Néhodny les Maximalni hloubka stromil neomezena, pocet stromt, které maji byt
generovany = 100, pocet nahodné vybranych proménnych jako kandi-
datt na kazdém rozdéleni = loga(pocet prediktort) + 1

Stacking Meta-ucici algoritmus = {LogR, ndhodny les} pro klasifikaci a = {lin.

regrese, nahodny les} pro regresi

Zdroj: vlastni

Aby se zabranilo pieuceni meta-uciciho algoritmu pfi pouziti metody Stacking, parametry
uceni zakladni prediktort nebyly v prvnim kroku optimalizovany. Zaroven bylo pro uceni
meta-algoritmu pouZzito stejné rozdéleni dat (trénovaci a testovaci data) jako v ptipadé uceni

zakladnich prediktord.

Vhodnost vyse uvedenych klasifikacnich a regresnich kombinaci modela je posouzena po-
moci standardnich klasifika¢nich a regresnich metrik, které byly v oblasti Givérového
skorovani pouzity diive (Yao et al. 2017; Florez-Lopez a Ramon-Jeronimo 2015; Abdou

a Pointon 2011), viz kapitola 5. Déle je navrzeno méteni ndklad chybné klasifikace, aby
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bylo mozné zvazit finan¢ni disledky raznych typl chyb pfi predikci pravdépodobnosti de-

faultu.

Standardni méteni vykonnosti pouzivané k hodnoceni model pravdépodobnosti defaultu

zahrnuji (viz kapitola 5):

e pfesnost (Acc),
e AUG, tj. plocha pod ROC ktivkou,
e Giniho koeficient,

e Kolmogorovova-Smirnovova statistika.

Pfi modelovani pravdépodobnosti defaultu dochédzi na jedné strané k chybné predikei Givéru,
ktery neni splacen (chyba II. typu) a vede ke ztraté investice. Na druhé strané je pfedpoved’
Spatného (nevymozitelného) véru, ktery by ve skutecnosti byl pln¢€ splacen (chyba 1. typu),
coz miiZe vest ke ztraté potencionalniho troku (tzv. ndklady obétované prilezitosti). Nékolik
studii, které se zabyvaly vérovym skorovanim zkombinovaly tyto dvé chyby do vzorce pro
vypocet ndkladii chybné klasifikace (misclassification cost, MC) (Louzada et al. 2016), které
jsou povazovany za kliCové kritérium pro hodnoceni efektivnosti uvérového skorovani
(Abdou a Pointon 2011). Toto kritérium je vSak zfidka vyuzivano jako kritérium hodnoceni
vykonnosti predikénich modelt (Bahnsen et al. 2015). Jinymi slovy lze fici, Ze se pfedchozi
literatura neadekvatné zabyvala naklady spojenymi s modelovanim ivérového rizika. Cla-
nek autorti Bahnsen a kol. (Bahnsen et al. 2015) byl inspiraci pro navrhovanou metriku pro
hodnoceni modelovani pravdépodobnosti defaultu, ktera kombinuje ztratu pti defaultu a na-

klady obétované piilezitosti takto:

MC = FNR = LGD + FPR * (r + (=1 * Tgooa + LGD * nbad)), (11)

vymozena ¢astka — naklady na vymahani

LGD =1 — : (12)

nesplacena vyse uvéru

kde:

FPR je podil chybné pozitivnich (defaultnich) avért,
FNR je podil chybn¢ negativnich (nedefaultnich) uveéri,
Tgooa J€ procento dobrych aveéri,

Tpaa J€ procento Spatnych uverd,

T je prumérny zisk z uvéru (tirok),

LGD je ztrata pti defaultu.
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Hlavni rozdil mezi navrhovanym vypoctem a naklady chybné klasifikace autortt Bahnsen
a kol. (Bahnsen et al. 2015) je ten, Ze navrhované méfeni je vyjadieno relativné, tzn., ze neni
zavislé na individualnich datech o uvérech, coz ma dvé vyhody. Prvni vyhodou je, ze rela-
tivni MC je pro investory 1épe interpretovatelné a druhou vyhodou je, ze vysledky riznych
modeld mohou byt mezi sebou snadno porovnany. Dalsi métitko, které bylo pouzité v dii-
v&j$im souvisejicim vyzkumu je o¢ekavany maximalni zisk (Verbraken et al. 2014, 2013),
jehoz cilem je vybrat klasifikator s nejvy$sim ziskem. Tento alternativni pfistup ovSem ne-
zohlediiuje naklady spojené s odmitnutim tvéru (naklady obétované piilezitosti). Navic je
o¢ekavany maximalni zisk vyjadien v absolutnich jednotkach, a proto nemize byt pouzit

k porovnani vykonnosti modell pro vice datovych souborti.

Pro vyhodnoceni vysledki modelovani expozice pii defaultu a celkové ofekavané ztraty
byly pouZity tii rizné metriky, jimiZ jsou index determinace (R?), stfedni absolutni chyba
(MAE) a odmocnina ze stfedni kvadratické chyby (RMSE). VSechny metriky jsou defino-
vany v kapitole 5. Tento vybér odpovidd ptredchozim studiim, které se zabyvaly

modelovanim ztraty a expozice pii defaultu (Yao et al. 2017; Nazemi et al. 2017).

6.2 Datovy soubor

V datovém souboru jsou pro kazdy tvér k dispozici socio-demografické udaje zadatele jako
vek, pohlavi, rodinny stav, typ bydleni, kraj trvalého bydliste, stupent vzdélani, typ klienta
(zaméstnanec, diichodce (starobni ¢i invalidni) nebo osoba na matetské ¢i rodicovské dovo-
lené) a pocet let v zaméstnani. Dale je v datovém souboru charakterizovana financ¢ni situace
zadateld, kterd je ddna Cistym mésicnim pfijmem, mésicnimi naklady a volnymi zdroji. Ve-
dle jiz zminénych 0daji soubor obsahuje vlastnosti kazdého uvéru, jako vyplacenou castku,
castku, ktera ma byt splacena (tj. vyplacena ¢astka navysena o budouci troky), délka uvéru
(splatnost), oznaceni existence spoludluznika a vysi mési¢ni splatky. Zbyvajici atributy ob-
sahuji profil Zadatele (novy Zadatel, vracejici se Zadatel, soub&zny uvér ¢i pretivérovani jiz
existujiciho tvéru) a informace dostupné z uvérovych spolec¢nosti. Jednou tivérovou spolec-
nosti byla spolecnost NRKI (Nebankovni registr klientskych informaci), z néhoz byl
vyvozen atribut Credit Bureau Score (CBS) a druhou uvérovou spole¢nosti byla spole¢nost

SOLUS, ktera poskytla informace o existenci jednotlivych pfiznakii Zadatele.
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Tabulka 7 popisuje jednotlivé proménné, které byly pro dalsi vyuZiti normalizovany do in-
tervalu [0, 1]. Histogramy jednotlivych proménnych a jejich podrobnéjsi popis je mozné
nalézt v ptiloze této prace. Datovy soubor neobsahuje zadna chybéjici pozorovani. Selekce
proménnych nebyla uvazovana, nebot nevedla k vyznamnému zpiesnéni modelu
(Papouskova a Hajek 2019). To je dano tim, Ze vybrana finan¢ni instituce nesbird redun-
dantni informace o zadatelich. Kromé toho n¢které¢ metody (napt. ndhodny les) pouzivaji

vnofenou selekci proménnych.

Datovy soubor neni vefejné dostupny, nebot’ data o spottebitelskych uverech byla poskyt-
nuta nebankovni finan¢ni instituci, ktera chce ziistat v anonymité. Datovy vzorek zahrnuje
obdobi od 1. 1. 2015 do 31. 3. 2016. Pro ucely dalsiho pouziti byly Gvéry rozdéleny na za-
kladé toho, jak jsou splaceny po dobu prvnich 12 mésict od poskytnuti. Interval 12 mésict

byl pfitom pocitan od prvniho meésice nasledujiciho po mésici poskytnuti.

Za ptiznak selhani byla povazovana kterakoli z nésledujicich udalosti:
(a) piekro¢eni 60 dnii po splatnosti (days past due),
(b) prohlaseni insolvence,

() zesplatnéni nebo zaloba.
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Tabulka 7: Popis atributii

Atribut

Skala

Popis

CBS

Vyse uvéru

Splatnost
Délka zaméstnani
K1 koeficient

LTD

Region

Mésicni splatka
Pocet ptiznakl

v SOLUS

Pohlavi

Cisté mésiéni ptijmy
Ostatni pfijmy
Piijmy celkem
Profil klienta
Rodinny stav
Ptiznaky v SOLUS

Spoludluznik

Typ klienta

Typ bydleni

Vék klienta

Volné zdroje
Mg¢siéni vydaje
Splatky uvért/lea-
sing

Spléatky uvért

Vyplacena ¢astka
Vzd¢elani

Vyse splatek z regis-
tru SOLUS

Default

EAD

{12,13,14, 16,17,
166 +}

[11 018,484 884]
[12,48]
[0, 47]

[-3,1,75,5]

[—23,67,5 285,71]

{1,2,..,15}
[456,14 562]
[0,4]

{0,1}

[0, 165 252]
[0, 106 000]
[0, 165 252]
{1,2,3,4}
{1,2,..,6}
{0,1}

{0,1}
{1,2,3}
1,2,..,7}
[18, 86]

[—7 794,155 179]
[6 300,41 473]
[0, 25 000]

[0, 26 697]

[7 000, 166 000]
{1,2,...8}

[0,21 022]

{0,1}
[0, 372 240]

Skore z Nebankovniho registru klient-
skych informaci (NRKI), CBS = Credit
Bureau Score

Vyplacena ¢astka navySena o budouci
uroky, tj. ¢astka, kterou ma klient splatit
(Ke)

Splatnost tivéru v mésicich

Délka zaméstnani v letech

Koeficient K1 = volné zdroje / mésicni
splatka

LTD = vyplacena ¢astka / volné zdroje
(KS)

Kraj trvalého bydlisté

Vyse mésicni splatky (K<)

Pocet ptiznakl v registru SOLUS

Pohlavi klienta

Cisté mésiéni ptijmy klienta (K&)
Ostatni mésicni piijmy (K<)
Celkové mésicni piijmy (K¢)

Profil klienta

Rodinny stav

Ptiznaky A, B, C, D, P, U, Z v registru
SOLUS

Existence spoludluznika

Typ klienta

Typ bydleni

Vek v dobé zadosti

Volné zdroje (K<)

Meésicni vydaje klienta (K<)
Mésicni splatky vért a leasingt

u ostatnich spolecnosti (K<)
Soucasné mésicni splatky uveért u ne-
bankovni finanéni spolecnosti (K¢)
Vyplacena ¢astka (K<)

Vzdélani

Vyse splatek z registru SOLUS (K¢)

Oznaceni, zda doslo k defaultu nebo ne
Expozice pii defaultu (K<)
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Kazdy uvér byl oznacen jako:
e uspokojive splacen (dale pouze ,,dobry uver®), pokud spliioval vsechny nasledu-
jici podminky:
o jednalo se o poskytnuty uveér, tj. uvér nebyl zamitnut,
o uvér mohl byt pozorovan alesponl 12 mésicli, tj. byl poskytnut do
31. 3. 2016,
o v prvnich 12 mésicich po poskytnuti nenastala zadna z udalosti (a), (b),
(c),
e neuspokojive splacen (dale pouze ,,Spatny uvér), pokud spliioval vS§echny nasle-
dujici podminky:
o jednalo se o poskytnuty uvér, tj. uvér nebyl zamitnut,
o uvér mohl byt pozorovan alesponn 12 mésict, tj. byl poskytnut do
31. 3. 2016,
o v prvnich 12 mésicich po poskytnuti nastala alesponi jedna z vySe uvede-
nych udalosti (a), (b), (c),
e nevyhodnocend z hlediska splaceni (dale pouze ,,vyfazeny uvér), pokud nesplnil

podminky pro dobry nebo Spatny uvér.

Celkovy pocet dobrych a Spatnych uvérii ¢ini 22 364, z toho Spatnych 8 610. Podil nespla-
cenych uvéra ¢ini 38,50 %, ¢imZ dochazi k nerovnovaze 1,6 ku 1 ve prospéch dobrych

(nedefaultnich) uvér. Cetnost vyskytu udélosti selhani (a), (b), (c) je uvedena v tabulce 8.

Tabulka 8: Cetnost vyskytu uddlosti

Udalost selhani
a) b) ¢) Pocet uvéra
dny po splatnosti > 60 insolvence zesplatnéni nebo Zaloba
ne ne ne 13754 13 754
ne ne ano 5
ne ano ne 76
ne ano ano 0
ano ne ne 311 8610
ano ne ano 5 065
ano ano ne 1265
ano ano ano 1 888
Celkem uvéru a z toho podil Spatnych 22 364 38,50 %

Zdroj: viastni
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Casovy vyvoj poctu dobrych a $patnych véri a relativniho zastoupeni $patnych Gvérd je

rv 7w

v mésicni fadé znazornén na obrazku 7.
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Obrazek 7: Mésicni vyvoj dobrych a spatnych uverii
Zdroj: vlastni
Ocekavana ztrata (EL) byla vypocitana pomoci tii jiz zminénych parametr avérového rizika
PD X EAD X LGD. Hodnota pravdépodobnosti defaultu PD byla odhadnuta pomoci kate-

gorizace klientl do defaultni a nedefaultni t¥idy.

EAD (expozice pii defaultu) predstavuje pomér aktudlné cerpané Castky ku celkové ¢astce
uvéru. V priméru €inila expozice pii defaultu 87,61 %. LGD (ztrata pii defaultu) pro indi-
vidualni spotiebitelské tveéry nebyla k dispozici (z divodu neukonceného vymahaciho
procesu, ktery obvykle trva n¢kolik mésicti €i let). Pro t¢ely odhadu ocekavané ztraty (EL)
bylo LGD nastaveno jako 74,88 %. Parametr LGD je stanoven pevné a je mozné jej pouZit
pro vypocet EL pro vSechny uvéry. Odhadované LGD bylo pouzito k vypoctu naklada
chybné klasifikace. Empirické rozloZeni hodnot EL je znazornéno na obrazku 8. Je zfejmé,
ze EL nema normalni rozdéleni pravdépodobnosti, pticemz EL = 0 znamené dobré Gveéry (t;.

uvery bez selhani) a EL = 1 (EAD = 1) znamena nesplaceny Gvér v plné vysi.
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Obrazek 8: RozlozZeni hodnot EL
Zdroj: viastni

6.3 Vysledky modelovani

V této podkapitole jsou uvedeny priimérné hodnoty a smérodatné odchylky z 5 pokusii pro-
vadénych na rznych datovych oddilech (pétindsobna kiizova validace). Pro klasifikacni
ukol (faze 1, modelovani pravdépodobnosti defaultu) jsou ukazany metriky piesnost (Acc),
plocha pod ROC kiivkou (AUC), Giniho koeficient a naklady chybné klasifikace (MC). Pro
regresni ulohy (fdze 2, modelovani expozice pii defaultu a ocekdvané ztraty) jsou reporto-

vany metriky RMSE, MAE a R?.

Mnoho klasifikatorti poskytuje skore, které udava pravdépodobnost zatazeni do dané tiidy
pro kazdy uvér. Hranice, na zéklad¢ které jsou jednotlivé uveéry zatazeny do tfid (dobry vs.
Spatny uveér), se nazyva cut-off. Pro zjisténi optimalni hranice (cut-off) byl vyuzit pfistup
uvedeny autory Verbraken a kol. (Verbraken et al. 2014), ktery zohlediiuje naklady pro TNR
(podil spravné klasifikovanych dobrych tvéri) a FNR (podil chybné klasifikovanych dob-

rych uveéri):

(T‘ + (—r * Tgood + LGD * nbad)) * Mgood

(13)
LGD Tpad ’

1 =

kde 4 je podil TNR a FNR.
Hodnoty nékladt chybné klasifikace MC byly vypocteny dle vzorce (11) nasledovné:

MC = FNR * 0,749 + FPR * (0,802 + (—0,802 * 0,615 + 0,749 * 0,385)),
(14)
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kde LGD = 0,749 je vymozena Cast po defaultu a r = 0,802 je primérnd vySe urokoveé
sazby (zisk zuvéru). Procento dobrych, resp. Spatnych Gverl je myp0q = 0,615, resp.

Tpaa = 0,385. Cut-off byl vypocten pomoci vzorce (13) 1/(1 + 1) = 0,44.

V prvni sadé experimentil byl testovan vliv podvzorkovani (metoda EUSBoost) a nadvzor-
kovani (metoda SMOTE (Chawla et al. 2002)). V metodé¢ EUSBoost (Galar et al. 2013) bylo
provedeno podvzorkovani (undersampling) v ramci algoritmu AdaBoost.M2. Pti podvzor-
kovani bylo nastaveno procento vétSinové tiidy tak, aby se vyvazil pocet ptipadit mensinové
ttidy. Pro nadvzorkovani byla pouzita metoda SMOTEBagging, ktera kombinuje nadvzor-

kovani mensinové tfidy s metodou bagging, kdy jsou generovany umélé ptipady.

Porovnani metody EUSBoost a SMOTEBagging bylo provedeno pomoci algoritmu ndhodny
les, kdy doslo k u¢eni na vyvdzeném souboru dat. Bylo zjisténo, ze metoda EUSBoost pie-
vySovala metodu SMOTEBagging ¢i klasifikaci ndhodného lesu na pivodnich datech
z hlediska jednotlivych metrik. Algoritmus nahodny les nauc¢eny na plivodnich datech fun-
goval dobfe pouze na vétSinové tiidé€, zatimco metoda SMOTEBagging byla G¢inna pro
mensinovou tfidu, coZ naznacuji hodnoty AUC a MC v tabulce 9. Za Gc¢elem statistického
srovnani byl proveden Wilcoxontv test. Tyto vysledky naznacuji, Ze podhodnoceni vétsi-
nove tfidy efektivné fesi otazku nerovnovahy mezi tfidami v datovém souboru. Tabulka 9
ukazuje, ze EUSBoost statisticky vyznamné piekonal jak ndhodny les na ptivodnich nevy-

balancovanych datech, tak nadvzorkovani pomoci SMOTEBagging.

Tabulka 9: Efekt vyvazeni dat za pomoci uceni metodou nahodny les (RF)

Metoda Acc AUC MC

RF 66,13 + 0,68 68,81 + 0,62 0,491 £ 0,010
EUSBoost + RF 78,29 + 0,97 88,16 + 0,97 0,292 + 0,012
SMOTEBagging + RF 71,04 + 0,30 78,44 + 0,20 0,387 + 0,004

* Statisticky vyznamné podobné modely (p-hodnota < 0,05) vzhledem k nejlepsimu modelu oznacenému tucné.

Zdroj: viastni

Ve druhé sad¢ experimentl byla porovnana vykonnost klasifikacnich metod pouzitych pti
modelovani pravdépodobnosti defaultu. Tabulka 10 uvadi vysledky tfi typt klasifikatort.
Prvné jde o individualni klasifikatory ForestPA (Adnan a Islam 2017), Credal rozhodovaci
strom (CDT) (Abellan a Castellano 2017), C4.5 rozhodovaci strom (Witten a Frank 2005),
logisticka regrese (LogR) (Witten a Frank 2005), podptrné vektorové stroje (SVM)
(Lessmann et al. 2015) a neuronovou sit’ typu perceptron (NN) (Yu et al. 2016). Druhym
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uvadénym typem jsou homogenni kombinace modeltt MultiBoostAB (Zhu et al. 2017), Ada-
BoostM1 (Koutanaei et al. 2015), LogitBoost (Finlay 2011), rota¢ni les (RotForest) (Abedini
et al. 2016), nahodny les (RF) (Lessmann et al. 2015), Decorate (Abellan a Castellano 2017),
bagging (Wang et al. 2012) a Random SubSpace (Wang et al. 2012). Za tfeti jsou to hetero-
genni kombinace modelli Voting (Ala’raj a Abbod 2016b) a Stacking (Dzeroski a Zenko
2004). Heterogenni kombinace modelt integruji pfedpovédi jak individualnich klasifikatort,
tak homogennich kombinaci modelt. Nejlepsi vysledky jsou oznaceny tu¢né. Dale jsou

oznacen¢ statisticky podobné vysledky (ziskané opét pomoci Wilcoxonova testu).

Tabulka 10: Vykonnost klasifikatorii modelit pravdepodobnosti defaultu

Metoda Presnost (Acc) AUC MC Gini koeficient
ForestPA 74942 + 1,187 0,828 £0,011 0,338 +£0,016 0,657 0,022
CDT 65,402 £ 0,832 0,691 £0,013 0,466 + 0,009 0,382 + 0,026
C4.5 70,851 £ 0,970 0,729 +£0,010 0,394 +£0,014 0,457 0,020
LogR 64,291 £ 1,410 0,699 £0,012 0,479 +£0,019 0,397 +£ 0,024
BayesNet 63,477 £ 0,928 0,685 +£0,013 0,489 £0,012 0,369 + 0,027
SVM 63,797 £ 1,838 0,638 £0,018 0,498 £ 0,036 0,276 £ 0,037
NN 66,209 + 1,146 0,712 £ 0,008 0,448 £0,012 0,423 +£0,016
MultiBoostAB 61,995 + 1,233 0,660 + 0,008 0,502 £0,010 0,319 £0,015
AdaBoostM1 63,637 £ 0,687 0,681 £ 0,009 0,485 +0,010 0,363 £0,018
LogitBoost 63,949 + 0,789 0,686 £0,010 0,483 £0,011 0,372 £0,020
RotForest 77,543 £1,113 0,872 £ 0,006 0,302 £0,016 0,745 £0,012
RF 78,436 £1,184* 0,884 +0,009 0,290 +£0,016* 0,767 £0,017
Decorate 75,857 £ 0,681 0,851 £0,007 0,326 £ 0,009 0,703 £0,015
Bagging 71,883 + 1,496 0,786 £0,012 0,378 £0,019 0,573 £0,024
RandomSubSpace 73,714 1,049 0,812 +£0,009 0,354 £0,013 0,623 £0,019
Voting (avg) 73,946 + 1,042 0,816 £0,011 0,351 +£0,017 0,632 +0,022
Voting (maj) 73,707+£1,069  0,737+0,011  0,354+0,016 0,474 +0,021
Stacking (LogR) 78,189 + 1,066* 0,886 + 0,008* 0,292 +£0,015* 0,771 £0,016*
Stacking (RF) 78,967 + 1,043 0,888 +£ 0,010 0,278 £ 0,015 0,776 £ 0,020

* Statisticky vyznamné podobné modely (p-hodnota < 0,05) vzhledem k nejlepsimu modelu oznacenému tucné.

Zdroj: vlastni

Vysledky ukazuji, Ze metoda Stacking s meta-klasifikatorem nahodny les pfevysuje ostatni
klasifikatory u vSech hodnoticich metrik, tj. ptesnost (Acc), AUC, Giniho koeficient i na-
klady chybné klasifikace (MC), proto byla tato metoda zvolena jako nejvhodnégjsi pro

modelovani pravdépodobnosti defaultu ve dvoufazovém modelu.

Na grafech nize (obrazek 9) je mozné pozorovat pomer dobrych (ne-default) a Spatnych (de-

fault) klientd z hlediska pravdépodobnosti defaultu. Cilem je mit co nejméné Spatnych
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klienti v levé casti grafu, kdy je pravdépodobnost defaultu nejnizsi a co nejvice Spatnych
klientli na opacné stran¢ grafu. Skladané sloupcové grafy nize ukazuji Ctyfi nejlepsi metody
z hlediska jednotlivych metrik (Stacking (ndhodny les, RF), ndhodny les (RF), Stacking
(LogR) a rota¢ni les (RotForest)) a pro porovnani je zde i LogR.

Distribucni funkce dobrych a Spatnych klientl, na zaklad¢ kterych lze zjistit Kolmogorov-
Smirnovovu statistiku, kterd je ddna jako maximalni rozdil mezi kumulativnim rozdélenim
Spatnych a kumulativnim rozdélenim dobrych klientd je mozné vidét na obrazku 10, kde

jsou zobrazeny stejné metody jako v obrazku 9.
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Obrazek 9: Pomeér dobrych a Spatnych klientii dle pravdepodobnosti defaultu
Zdroj: vlastni
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Obrazek 10: Distribucni funkce dobrych a Spatnych klientit dle pravdépodobnosti

defaultu
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Dale byly ze souboru dat vybrany nesplacené uvéry, pro které byla ptedpovézena expozice
pii defaultu pomoci regresnich modeli. Stejné jako modelovani pravdépodobnosti defaultu,
regresni modely zahrnovaly jak individualni regresory (REP Tree (Witten a Frank 2005),
alternujici modelovaci stromy (AMT) (Witten a Frank 2005), M5P rozhodovaci stromy
(Frank et al. 1998), ndhodny les (RandomTree) (Witten a Frank 2005), linearni regrese (LR)
(Witten a Frank 2005), podptrna vektorova regrese (SVR) (Yao et al. 2017) a neuronova sit’
typu perceptron (NN) (Yang a Tkachenko 2012)), tak homogenni kombinace modelti (na-
hodny les (RF) (Lessmann et al. 2015), rota¢ni les (RotForest) (Abellan a Castellano 2017),
bagging (Wang et al. 2012) a Random SubSpace (Wang et al. 2012)) a heterogenni kombi-
nace modelt Stacking (Dzeroski a Zenko 2004). Metoda Stacking s LR piekonala metodu
Stacking s RF z hlediska R* a RMSE (viz tabulka 11). Navic model vystavény na metodé
Stacking s LR piekonal vétSinu ostatnich modeli ve vSech hodnoticich metrikach kromé
AMT, M5P a LR. Ze vSech homogennich kombinaci modelli mé nejlepsi vysledky RotFo-
rest. Spatny vykon RF lze vysvétlit $patnym vykonem nahodnych stromt, které byly pouZity
jako zakladni regresory, coz lze ptipsat skutecnosti, ze nebylo provadéno ladéni hyperpara-

metrd z diivodu zabranéni preuceni ve fazi meta-uceni.

Metoda Stacking s LR byla vyhodnocena jako nejlepsi, a proto byla pouzita ve dvou fazo-
vém modelu ocekavané ztraty (EL). Nejlepsiho vysledku nedosahla pouze s ohledem na

MAE, ale poskytla statisticky podobny vysledek (Wilcoxontv test).
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Tabulka 11: Vykonnost regresorit modelii expozice pri defaultu

Metoda R? RMSE MAE

REPTree 0,0731 +0,0216 0,1075 + 0,0027 0,0861 = 0,0020
AMT 0,1136 +0,0111 0,1040 £ 0,0016 0,0836 +£0,0016*
MS5P 0,1229+0,0178 0,1033 + 0,0020 0,0832 = 0,0019
RandomTree 0,0122 + 0,0080 0,1477 + 0,0034 0,1123 +0,0029
LR 0,1231 +0,0189* 0,1032 + 0,0021* 0,0833 +0,0019
SVR 0,0993 +0,0170 0,1067 + 0,0025 0,0840 + 0,0020*
NN 0,0723 £0,0318 0,1119 +0,0049 0,0909 £ 0,0030
RF 0,0890 +0,0188 0,1053 £ 0,0019 0,0853 +0,0014
RotForest 0,1156 +0,0134 0,1039 +0,0019 0,0844 + 0,0013
Bagging 0,0840 +0,0172 0,1064 + 0,0019 0,0856 +=0,0016
RandomSubSpace 0,1026 + 0,0239 0,1048 £ 0,0016 0,0851 £0,0013
Stacking (LR) 0,1305 + 0,0187 0,1028 + 0,0019 0,0836 +0,0016*
Stacking (RF) 0,1068 = 0,0139 0,1046 +0,0014 0,0836 +0,0011*

* Statisticky vyznamné podobné modely (p-hodnota < 0,05) vzhledem k nejlepsimu modelu oznacenému tucné.

Zdroj: viastni

Na zavér byly obé faze spojeny, jak modelovani pravdépodobnosti defaultu pomoci metody
Stacking s RF, tak modelovani expozice pii defaultu pomoci metody Stacking s LR, piesnéji
feCeno, druhd faze byla aplikovana pouze na uvéry, které byly klasifikované jako Spatné
v prvni fazi. To znamend, ze nesplacené uvéry zahrnovaly jak uvéry klasifikované jako
spravné Spatné uveéry (true positive, TP), tak nespravné Spatné tvéry (false positive, FP).
Naproti tomu ocekavana ztrata, EL = 0, byla pfifazena jak Givérim klasifikovanym v prvni
fazi jako spravné dobré uvéry (true negative, TN), tak 0vérim klasifikovanym jako ne-
spravné dobré uvéry (false negative, FN). Jinymi slovy, EL uvéra v kategorii TP a FP
koresponduje s predikei expozice ptfi defaultu ziskanou pomoci metody Stacking s LR ve

druhé fazi.

Tabulka 12 porovnava navrhovany dvoufazovy model s ostatnimi nejmodernéj$imi modely
pouzivanymi v ivérovém skorovani. Navrhovany model predstavuje efektivnéjsi nastroj pro
modelovani EL. Mezi srovnavané metody patii jiz diive pouzité metody pro modelovani
ztraty a expozice pii defaultu. Jsou rozdéleny do dvou kategorii, na jednofdzové a dvoufa-
zové modely. Jednofdzové modely predvidaji EL pifimo, aniz by kategorizovaly
spotiebitelské uvéry do tfid dle pravdépodobnosti defaultu. Pro porovnani jednofazovych
modela byl pouzit model Stacking s LR, ktery v této praci nejlépe predikoval expozici pii
defaultu a dale metoda LR (Caselli et al. 2008; Girtler et al. 2018), SVR (Yao et al. 2015),
NN (Yang a Tkachenko 2012) a regresni stromy (Bastos 2010). Metody nepiimého odhadu
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expozice pii defaultu pouzité v predchozich studiich (Tong et al. 2016; Leow a Crook 2016)

neni v této praci mozné pouzit kvili fixni expozici spotiebitelskych tvért.

Pro porovnani dvoufazovych modelti byla pouzita stejnd metodika, jaka byla pouzita pro
model navrzeny v této praci. Byla pfedpovézena pravdépodobnost defaultu v prvni fazi
a poté bylo predpovézena expozice pii defaultu pro ty Gvéry, které byly klasifikované jako
Spatné, tj. defaultni. Byly testovany ¢tyfi modely, konkrétné LogR + SVR (Loterman et al.
2012), LogR + NN (Loterman et al. 2012), SVM + SVR (Yao et al. 2017) a RF + NN. Model
RF + NN kombinuje dva srovnavaci algoritmy, které byly efektivné pouzity pro modelovani
ztraty a expozice pii defaultu v predchozich studiich. Tento model je aplikovan na datovy
soubor, ktery byl vybalancovan (podvzorkovan), tzn. na stejny datovy soubor jako soubor
pouzity v navrhovaném dvoufdzovém modelu. Zbyvajici srovnavané modely jsou vytvoieny
na pavodnim datovém souboru tak, jak byly navrzeny v odpovidajicich studiich. Nastaveni
parametrt uceni pro vSechny modely je uvedeno v tabulce 6. Po porovnani vysledkl z obou
kategorii neni patrna nadfazenost jednofazovych ani dvoufazovych modelti. Primérna hod-
nota R* se pohybovala ptiblizné od 4 % pro NN az po 39 % pro navrhovany dvoufazovy
model (Stacking s RF + Stacking s LR). Navrhovany dvoufazovy model EL tak pfevySoval

vSechny ostatni modely ve vSech hodnoticich metrikéch.

Tabulka 12: Porovnani vykonnosti navrhovaného dvoufdizového modelu ocekavané

ztraty EL s nejmodernéjsimi pristupy modelovani uvérového rizika

Kategorie ~ Metoda R? RMSE MAE

NN 0,044 £ 0,015 0,302 £ 0,042 0,281 £ 0,036
Q SVR 0,058 + 0,003 0,277 £ 0,001 0,267 £ 0,001
EE RF 0,113 +£0,006 0,267 £ 0,001 0,242 + 0,001
5 M5P 0,125+ 0,007 0,265 £ 0,001 0,239 £ 0,001
= LR 0,126 + 0,006 0,265 £ 0,001 0,239 £ 0,001

Stacking (LR) 0,134 £ 0,007 0,264 £ 0,001 0,237 £ 0,001

RF+ NN 0,050 £ 0,009 0,471 +£0,019 0,422 + 0,020

LogR + SVR 0,176 £ 0,006 0,355+ 0,002 0,307 £ 0,001
E§ SVM + SVR 0,193 £ 0,007 0,326 +£ 0,004 0,269 + 0,003
v LogR + NN 0,321 £ 0,022 0,356 £ 0,032 0,276 £ 0,070
/A Navrhovany model

Stacking (RF) 0,390 + 0,019 0,221 + 0,004 0,165 + 0,003

+ Stacking (LR)
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6.4 Efektivnost navrhovaného modelu v porovnani se soucas-

nym stavem

Efektivnost navrhovaného modelu pro vyuziti v praxi je prezentovdna porovnanim soucas-
ného pfistupu pouzivaného nebankovni financni instituci (logisticka regrese)
a navrhovaného modelu. Z piedchozich experimentii v této praci je navrzen model na za-
klad¢ heterogenni kombinace modelti pomoci metody Stacking s RF (faze 1). Pro vytvofeni

obou modell byl vyuzit datovy soubor zminény vyse v této praci.

Distribu¢ni funkce dobrych a Spatnych klientl dle pravdépodobnosti defaultu jsou uvedeny
na obrazku 11 pro a) souCasny pfistup spolecnosti a b) navrhovany model. Je patrné, Ze
navrhovany model dokaze 1épe oddélit dobré a Spatné klienty, coz dokazuji i vysledky v ta-
bulce 13. Pfesnost modelu se soucasnym pristupem spolecnosti je 66,63 %, kdezto presnost

navrhovaného modelu je 82,28 %.

b3 AT ne-default v ne-default
Soucasny pristup o Navrhovany model Pt

100% 100%
90% 90%
80% 80%
70% 70%
60% 60%
50% 50%
10% 40%
30% 30%
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10% 10%
0% 0%

B2 ANIERIRBEY SESINIEBIRNIEY
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pravdépodobnost defaultu pravdépodobnost defaultu

Obrazek 11: Distribucni funkce dobrych a spatnych klientu dle pravdépodobnosti
defaultu a) soucasny pristup spolecnosti, b) navrhovany model
Zdroj: vlastni

V tabulce 13 jsou kromé ptesnosti modelu uvedeny i dalsi hodnoty, které slouzi pro porov-
nani obou modelti. Jmenovité jde o Giniho koeficient, Kolmogorovovu-Smirnovovu (KS)
statistiku, plochu pod ROC kiivkou (AUC) a naklady chybné klasifikace (MC), které byly
vypocteny pomoci pristupu uvedeného diive v této praci. Ve vSech hodnoticich metrikach

byl navrhovany model vyrazné lepsi.
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Tabulka 13: Porovnadni vykonnosti a) soucasny pristup spolecnosti, b) navrhovany

model
Metoda Pfesnost AUC MC Gini koeficient KS statistika
Soucasny pfistup ) fecs 06806 04878 03611 0,2638
spole¢nosti
Navrhovany model ) ¢)he (9108 02446  0.8257 0,6278
(z faze 1)

Zdroj: vlastni

Na obrazku 12 je pro srovnani znazornén pomer dobrych a Spatnych klientii dle pravdépo-

dobnosti defaultu (v procentech) pro a) soucasny piistup spolecnosti a b) navrhovany model.

W default
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Obrazek 12: Pomér dobrych a Spatnych klientii dle pravdépodobnosti defaultu
a) soucasny pristup spolecnosti, b) navrhovany model

Zdroj: vlastni

Dale byla efektivnost navrhovaného modelu pro vyuziti v praxi demonstrovana pomoci vy-
pocteného ro¢niho zisku, kterého vétitel mize dosdhnout pti vybéru 10 %, 20 %, ..., 100 %
nejlepsich uvért podle 1) skore dle pravdépodobnosti defaultu ziskaného pomoci Stacking
s RF a 2) skore dle ocekavané ztraty ziskané navrhovanym dvoufazovym piistupem. Obra-
zek 13 znazoriiuje dosazeny ro¢ni zisk v absolutnim a relativnim vyjadieni, coz naznacuje,
ze navrhovany pfistup vede k lepsi ekonomické vykonnosti. Ro¢ni zisk pro kazdy uvér byl
vypocten jako rozdil pfijmil z Gvéru za rok (tj. soucet mésicnich splatek, které klient béhem
roku skute¢né uhradil) a vyplacené Castky pfepoctené na jeden rok. Relativni vyjadieni je
potom pomér ro¢niho zisku v absolutnim vyjadieni a o¢ekavaného piijmu z uvéru, ktery je
dan souctem vsech meésicnich splatek za rok. Dle oekavani primérny relativni zisk klesa
s vy$§im podilem schvéalenych uvérl, tzn. s vyssim uvérovym rizikem. Nejvyssi rocni zisk
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byl ziskan vybérem 80 % uvért. Uvérové portfolio je ziskové bez ohledu na jeho Gvérové
riziko, to l1ze pficist vysokym urokovym sazbam. Jinak fe¢eno, mnohé uvéry v prodleni jsou

stale ziskové kvili vysokému troku, ktery kompenzuje vysoké uvérové riziko.

jednofazowy model - --- dvoufazow model jednofazowy model - --- dvoufazowy model
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Obrazek 13: Rocni zisk dosazeny pomoci modelu pravdepodobnosti defaultu
(jednofdazovy model) a navrhovaného dvoufdazového modelu; a) v mil. K¢,
b) v procentech
Zdroj: viastni

6.5 Kalibrace stavajici skorovaci karty

V této kapitole je kalibrovana skoérovaci karta, ktera je v souc¢asné dob¢ pouzivana v neban-
kovni finanéni instituci, jejiz data byla pouzita pro experimenty v této praci. Stavajici
skorovaci karta obsahuje 6 proménnych, konkrétné podil vyplacené ¢astky ku volnym zdro-
jum v korunach (LTD), mési¢ni splatku, vk klienta, hodnotu skore z Nebankovniho registru
klientskych informaci (CBS), vysi splatek z registru SOLUS a typ bydleni. Z téchto 6 pro-
ménnych a jedné cilové proménné (informace, zda doslo k selhani se splacenim nebo ne) je
pomoci logistické regrese vytvoren model, jehoz parametry jsou uvedeny v tabulce 14. Na
zaklad€ experimentl v predchozi ¢asti prace bylo predikovano selhani se splacenim tvéru
pomoci heterogenni kombinace modelt metodou Stacking s RF (navrhovany model). Tyto
predikce byly pouZzity na nauceni logistické regrese namisto skute¢né¢ho pozorovani. Vy-
sledné kalibrované parametry jsou rovnéz uvedeny v tabulce 14. Z této tabulky vyplyva, ze
Naptiklad Ize fici, Ze s rostoucim v€kem klienta klesa pravdépodobnost defaultu (resp. roste

skore). Naopak s rostouci hodnotou LTD pravdépodobnost defaultu roste (tj. skore klesa).
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Tabulka 14: Porovnani parametrii skorovaci karty a) soucasny model spolecnosti,

b) soucasny model spolecnosti po kalibraci parametrii (navrhovany model)

Parametr (referencni tfida = default)

Proménna
Soucasny model Navrhovany model
Konstanta 0,547219 1,560921
LTD 0,006108 0,017134
Mési¢ni splatka 0,000097 0,000141
Vek klienta -0,022688 -0,044204
CBS -0,001443 -0,002734
Vyse splatek z registru SOLUS 0,000151 0,000321
Typ bydleni
1 -0,414730 0,830896
2 0,059960 0,007739
3 0,252385 0,551782
4 0,299562 0,385855
5 0,132478 0,401067
6 0,005541 0,174365
7 -0,287547 -0,505357

Zdroj: vlastni

Distribu¢ni funkce dobrych a Spatnych klientti dle pravdépodobnosti defaultu jsou uvedeny
na obrdzku 14 pro a) soucasny model spolecnosti a b) soucasny model spolecnosti po ka-
libraci parametrii. Je zifejmé, ze navrhovany model dokédze 1épe oddélit dobré a Spatné
klienty, coz dokazuji i vysledky v tabulce 15. Pfesnost sou¢asného modelu spolecnosti je
65,74 %, kdezto ptesnost navrhovaného modelu je 73,82 %. Tuto ptesnost Ize zvysit navy-
Senim poctu proménnych jako vysvétlujicich proménnych, coz dokazuji vysledky

podkapitoly 6.4, kde byly vyuzity vSechny dostupné promeénné.

Tabulka 15: Porovnani vykonnosti a) soucasny model spolecnosti, b) soucasny model

spolecnosti po kalibraci parametrii (navrhovany model)

Model Presnost AUC MC Gini koeficient  KS statistika
Soucasny model g coo0 56600 05031 0.3380 0,2597
spole¢nosti

Navrhovany model 0,7382  0,7781 03723 0,5562 0,4356

Zdroj: vlastni

V tabulce 15 jsou kromé piesnosti uvedeny i dalsi hodnoty, které slouzi pro porovnani obou
modeld. Jmenovité jde o Giniho koeficient, Kolmogorovovu-Smirnovovu (KS) statistiku,
plochu pod ROC kiivkou (AUC) a naklady chybné¢ klasifikace (MC), které byly vypocteny

pomoci pifistupu uvedeného vyse.
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Obrazek 14: Distribucni funkce dobrych a Spatnych klientu dle pravdépodobnosti
defaultu a) soucasny model spolecnosti, b) soucasny model spolecnosti po kalibraci
parametrii (navrhovany model)
Zdroj: vlastni

Na obrazku 15 je zndzornén pomér dobrych a Spatnych klient dle pravdépodobnosti de-
faultu (v procentech a kusech) pro a) soucasny model spolecnosti a b) sou¢asny model
spole¢nosti po kalibraci parametrii. Je patrné, Zze navrhovany model dokaze 1épe oddélit

dobré a Spatné klienty, coz dokazuji i vysledky jednotlivych metrik v tabulce 15.
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Obrazek 15: Pomeér dobrych a spatnych klientii dle pravdépodobnosti defaultu

a) soucasny model spolecnosti, b) soucasny model spolecnosti po kalibraci parametrii

(navrhovany model)

Zdroj: vlastni
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7 Diskuze

Vzhledem k rostouci popularité kombinaci modelid pouzitych pii modelovani pravdépodob-
nosti defaultu lze predpokladat, Zze tyto metody mohou byt efektivni i pfi modelovani
klicovych ukazatelti tvérového rizika. Tato prace se tedy zaméfila na modelovani uvérového
rizika s vyuzitim dvoufazového pfistupu. Prvni faze se zabyvala modelovanim pravdépo-
dobnosti defaultu a ve druhé fazi byl modelovan ukazatel expozice pii defaultu. Byla
zkoumana vykonnost homogennich 1 heterogennich kombinaci modelii pro modelovani tivé-
rového rizika pfi nevybalancovaném datovém souboru. Bylo zji§téno, Ze heterogenni
kombinace modell pfekonaly homogenni kombinace modelt pii modelovani pravdépodob-
nosti modeld, coz odpovida predchozi srovnavaci studii autorti Lessmann a kol. (Lessmann

et al. 2015).

Vynikajici vykonnost heterogennich kombinaci modeli 1Ze pticitat riznorodosti defaultnich
uveér v pouzité datové mnozin€. Tyto vysledky mohou byt také zplisobeny nenormalnim
rozdélenim dat EL. Dale bylo prokazano, Ze vykonnost kombinaci modell pii modelovani
pravdépodobnosti defaultu mize byt vylepSena pomoci ndhodného lesu (RF) jako meta-ucici
metody tzn., ze nelinearni klasifikator zlepsil vykonnost spiSe nez tradi¢ni linearni klasifi-
kator logisticka regrese. Toto zjiSténi, které je v souladu s nedavnym pouzitim nelinearnich
metod meta-uc¢eni v modelovani pravdépodobnosti defaultu (Yu et al. 2016), ma dilezité

disledky pro vyvoj budoucich modelii pravdépodobnosti defaultu.

NejzajimavéjSim zjisténim mezi jednotlivymi vysledky bylo, Ze metoda Stacking s RF pte-
vySovala ostatni metody z hlediska sensitivity (True Positive Rate, TPR). U modelii predikce
pravdépodobnosti defaultu tato metrika totiz hraje rozhodujici tlohu. Dosazeni vysoké hod-
noty TPR znamena niZ8i ndklady chybné klasifikace (MC) spojené s nesplacenim uvérh.
Pokud jde o TPR je ukazéano, ze modely zalozené na RF obecné¢ funguji dobte. Toto zjisténi
podporuje pouziti RF jako referen¢ni metody pii modelovani pravdépodobnosti defaultu

(Lessmann et al. 2015).

Vysledky v této praci potvrzuji poznatky ne€kolika autorti (Brown a Mues 2012; He et al.
2018), kteti ukazali, ze podvzorkovani v modelovani pravdépodobnosti defaultu zlepsilo
presnost srovnavanych klasifikatorti. Toto zjiSténi je ovSem v kontrastu s preferenci
nadvzorkovani autord Marqués a kol. (Marqués et al. 2013), coz miize byt vysvétleno po-
mérné velkou datovou sadou pouZitou v této praci, kterd umoziuje eliminovat redundantni
data ve vétSinové tfidé bez ohrozeni velikosti trénovaci mnoziny. Jak bylo uvedeno diive,
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podvzorkovani bylo efektivnéj$i neZ modelovani pravdépodobnosti defaultu na originalnich
datech, tj. na nevyvdzeném datovém souboru. Lze fici, ze ptrevzorkovani zvySuje vykon mo-

delovani pravdépodobnosti defaultu.

Heterogenni kombinace modeli doposud nebyly pouzity pro modelovani expozice pii de-
faultu. Bylo zjisténo, zZe tyto metody mirné prevysuji zékladni metody. Metoda Stacking
s RF jako meta-regresorem pro modelovani expozice pii defaultu nevysla dobie, coZ nazna-
cuje, Ze metoda linedrni regrese posta¢i pro kombinovani piedpoveédi ziskanych
jednotlivymi zakladnimi metodami. Obecné se zda, ze heterogenni kombinace modelli zna-
menaji vétsi zlepSeni u modelti pravdépodobnosti defaultu nez u modeli expozice pfi
defaultu. To miZe byt vysvétleno také vétsim poctem zakladnich metod u modelu pravdé-

podobnosti defaultu.

Tato prace dale ptispiva k vypoctu nakladii chybné klasifikace. Méfeni vykonnosti bylo pro
modely pravdépodobnosti defaultu povazovano za klicové kvili vyssim nakladim chybné
klasifikace (MC), které se poji se selhdnim spotiebitelského uvéru. Navrhované meéteni
MC bylo navrzeno pro fixni expozice, jako jsou spotiebitelské tivéry nebo hypotecni uvéry.
MC spojené s klasifikaci nespravné spatny uvér (FP) jsou 0,749, zatimco pro klasifikaci ne-
spravné dobry uvér (FN) jde 0 0,597. Pomér je tedy piiblizn¢ 1,25:1, coz je v rozporu
s o¢ekavanim. Nebyl nalezen zasadni rozdil mezi nédklady na chybnou klasifikaci FP a FN
pro spotiebitelské uveéry nebankovni finan¢ni instituce. Nizky pomér MC lze pfipsat vyssi
urokové sazbé€, kterou nebankovni finan¢ni instituce uctuje. Pomér tedy zna¢né zavisi na
typu financni instituce, resp. na vysi urokt. Obecné Ize fici, ze metrika MC navrzenad v této
praci miize byt uziteCna pro vyvoj model pravdépodobnosti defaultu bankovnich i neban-

kovnich finan¢nich instituci.

Kombinace nejlepsich modeli pravdépodobnosti defaultu a expozice pii defaultu v ramci
dvoufazového pristupu poskytla ucinny model pro predikci celkové ocekavané ztraty iveéru
v porovnani s nejmoderngj$imi modely. Uginnost Ize p¥iéist jak dvoufazovému ptistupu mo-
delovani ocekdvané ztraty, tak 1 rovnovaze trénovacich dat pii modelovani
pravdépodobnosti defaultu. Modely, které kombinuji pravdépodobnost defaultu a expozice
pii defaultu ve skute¢nosti vykazuji obecné lepsi vysledky nez tradi¢ni jednofdzové modely.
Dalsi zvySeni predikéni sily Ize pficist 1 pouziti ndhodnych lest pii modelovani pravdépo-
dobnosti defaultu na vybalancovaném datovém souboru. Pomérné Spatnou vykonnost

ostatnich dvoufazovych modeli (logistické regrese a podpirnych vektorovych stroji) lze
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vysvétlit Spatnou schopnosti zpracovavat nevyvazené datové soubory. Celkové byla od-
chylka o¢ekdvané ztraty (dano R?), kterou Ize vysvétlit srovnavaci modely, trvale pod 39 %,
coz znamena, ze nemohou vysvétlit vétSinu rozptylu v datech. To je v souladu s pfedchozimi

studiemi a umoznuje budouci zptfesnéni, napt. pomoci dalSich vstupnich proménnych.

Dale bylo prokazano, ze predikce uvérového rizika spotiebitelskych tvért pomoci dvoufa-
zového modelu mize vést k vybéru ziskovéjsich tivérovych portfolii nez téch, které jsou
zaloZeny na tradi¢nim modelovani pravdépodobnosti defaultu, coz lze pfipsat piesnéjSimu
odhadu o€ekavané ztraty vzhledem k expozici pii defaultu. Toto zjiSténi potvrzuje i vysledky
ziskané ze ziskového skorovani autori Serrano-Cinca a Gutiérrez-Nieto (Serrano-Cinca
a Gutiérrez-Nieto 2016). V této praci vSak nebyl systém navrzen tak, aby maximalizoval
zisk bez ohledu na uvérové riziko. Namisto toho mohou véfitelé vyuzit presnéjsi odhad oce-
kavané ztraty tak, aby mohli spravovat uvérové riziko svych portfolii spotfebitelskych tvért,
vcetné podpory rozhodnuti o sekuritizaci portfolia a stanoveni cen na urovni jednotlivych

spotiebiteld.
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8 Prinosy disertani prace

Na zaklad¢ analyzy soucasného stavu feSeni v oblasti modelovani vérového rizika bylo

cilem prace navrhnout model skorovacich karet, ktery umozni modelovani pravdépodob-

nosti defaultu a expozice pii defaultu pomoci heterogennich kombinaci metod strojového

uceni. Védecke a aplika¢ni pfinosy tohoto modelu jsou nésledujici.

8.1 Védecké prinosy

Mezi védecké ptinosy disertacni prace lze zaradit:

Néavrh heterogenni kombinace modelii pravdépodobnosti defaultu. Tento hetero-
genni model kombinuje vystupy v soucasnosti nejefektivnéjSich individudlnich
klasifikatort tak, ze je dosazeno vyssi piesnosti klasifikace a nizSich nédklad chybné
klasifikace v porovnani se sou¢asnym stavem feseni.

Porovnani riiznych ptistupt k vybalancovani datového souboru. K vybalancovani
tfid na trénovaci mnoziné dat byl pouzit algoritmus podvzorkovani vétSinové ttidy,
coz se ukazalo jako efektivnéj$i v porovnani s v soucasnosti pouzivanou metodou
nadvzorkovani dat pomoci uméle vygenerovanych trénovacich ptipadi. Tato prace
tedy potvrdila, ze problém nevyvazeného souboru dat pii modelovani pravdépodob-
nosti defaultu mize byt prekonan pomoci podvzorkovani vétSinové tidy.

Névrh heterogenni kombinace modeli expozice pri defaultu. Tento pfistup je
v soucasnosti v oblasti modelovani tivérového rizika unikatni, nebot’ kombinuje raz-
norod¢ individudlni regresory (v€etné¢ rozhodovacich stromil, neuronovych siti
a podpurné vektorové regrese). Kombinovani vystupti téchto metod do jednoho he-
terogenniho modelu pfinasi moZznost modelovat riizné tvérové profily defaultu a tim
dosazeni nizsi chyby predikce oCekavané ztraty vzhledem k soucasnym predikénim
modeltm.

Koncepéni rdmec pro modelovani Givérového rizika. V praci je navrzen dvoufazovy
model uvérového rizika spotiebitelskych uvért, ktery se sklada z modelu pravde-
podobnosti defaultu a modelu expozice pii defaultu. Ve srovnani se soucasnym
stavem feSeni umoziuje tento model nejen predikci pravdépodobnosti defaultu, ale
také predikci ekonomickych dopadt defaultu kazdého avéru. V kazdé fazi je navr-

zena heterogenni kombinace modelt s cilem modelovat riiznorodé profily klientt.
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Tyto heterogenni kombinace modelt integruji zékladni klasifikatory (regresory),
které jsou v soucasné dob¢ nejvykonn€jsimi metodami strojového uceni v oblasti
klasifikace defaultu, resp. predikce expozice pti defaultu. Vystupy zakladnich mo-
deld jsou zkombinovany pomoci ndhodného lesu, ktery provadi vnotfenou selekci
vystuptl zdkladnich metod, ¢imZ se odliSuje od v soucasné dobé pouzivanych linear-
nich metod.

Dale byla navrzena metrika klasifikace defaultu vzhledem k odliSnym nakladiim
zpusobenych chybnou klasifikaci dobrych a Spatnych uvérti. Vypocet zahrnuje na-
klady obétované prilezitosti a ztratu investice v piipad¢é Spatné klasifikovanych
uveri. Tato metrika vyuziva parametr ztratu pifi defaultu, kterd je dal§im klicovym
parametrem Uveérového rizika. Tato metrika se od predchozich li§i zejména v tom, ze
bere v tivahu také naklady ob&tované ptilezitosti a je vyjadiend v relativnich hodno-
tach, coz umoziuje jeji pouziti pii porovnani riznych metod klasifikace na riznych
datovych souborech.

Navrzené modely jsou ovéFeny na realnych datech ¢eské nebankovni finanéni
instituce a je provedena srovnavaci analyza vysledkii navrZeného modelu se:
(a) v soucasnosti pouzivanymi modely pro predikci pravdépodobnosti defaultu a ex-
pozice pii defaultu; (b) jednofazovymi a dvoufdzovymi modely predikce Givéroveého
rizika. Porovnéni je provedeno jak z hlediska piesnosti predikce, nakladi chybné
klasifikace, tak celkového dosazeného zisku. Je ukazano, ze navrhovany model pte-
vysuje vysledky skorovaciho modelu, ktery v soucasné dob¢ pouziva nebankovni

finan¢ni spolec¢nost, jeZ poskytla realna data.

8.2 Aplikacni a ekonomické prinosy

Vzhledem k aplikaci navrzenych modelii na redlnych datech konkrétni nebankovni finanéni

instituce ma prace také nékolik aplikacnich a ekonomickych ptinost:

Ackoliv byl model skorovaci karty navrzen pro potieby zefektivnéni rozhodovani
nebankovni finan¢ni instituce, navrzeny model je mozn¢ aplikovat také v prostredi
bankovni finan¢ni instituce. Jak bylo naznaceno vyse, vse, co je k tomu potieba, je

modifikace parametrii pouzitych pii vypoctu nakladt chybné klasifikace.
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Navrzeny dvoufazovy model ma navic mozné uplatnéni i v dalSich ulohach, kde je
mozné vyjadiit ndklady spojené s jednou tfidou objektii. MliZe to byt napiiklad pre-
dikce dopada bankrotu podnikd, ztraty souvisejici s vypadky v dodavkach vyrobkt
atd.

Zvyseni presnosti modelt skorovacich karet v bankovnich i nebankovnich institu-
cich miZze mit pozitivni dopady na zefektivnéni wvérového trhu a sniZeni
asymetrie informaci mezi véfitelem a zadatelem o uvér. Kromé jiného je mozné
zptesnit rozhodovani o poskytnuti tivéru a nastaveni aroku odpovidajici vysi ve-
rového rizika.

Provedeni kalibrace v soucasnosti pouzivané skérovaci karty. Implementaci kalib-
rované stavajici skorovaci karty miize tato spolecnost zvysit piresnost klasifikace
Zadatelu o ivér a sniZit tak naklady chybné klasifikace.

Efektivnéjsi sprava uvérového rizika portfolia spotiebitelskych avért u bankov-
nich anebankovnich finan¢nich instituci, vcetné¢ efektivnéjSiho rozhodovani
o sekuritizaci portfolia a stanoveni cen uvéri na trovni jednotlivych spotiebitelti. To

je umoznéno porovnanim uveéroveho rizika a o¢ekavaného zisku celého portfolia.
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Zaveér

Disertacni prace se zabyvala modelovanim uvérového rizika. Prace se zaméfila na modelo-
vani pravdépodobnosti defaultu a expozice pii defaultu, kdy byla zkouméana vykonnost
homogennich 1 heterogennich kombinaci modelt. Cilem prace bylo navrhnout model skéro-
vacich karet, ktery umozni modelovani pravdépodobnosti defaultu a expozice pfi defaultu
pomoci heterogennich kombinaci metod strojového uceni. Ke splnéni tohoto cile byl v praci
navrzen dvoufazovy model Gvérového rizika spotiebitelskych Uveért zalozeny na hetero-
genni kombinaci modela strojového uceni. Vysledky této prace podpotily myslenku, ze
heterogenni kombinace modeld jsou efektivni pti modelovani ivérového rizika, které zde
bylo odhadovdno pomoci parametrti pravdépodobnost defaultu a expozice pti defaultu.
Kromé toho tato prace ukézala, Ze pii modelovani pravdépodobnosti defaultu musi byt feSen
problém nevyvazeného souboru dat. V této praci bylo potvrzeno, Ze ufinnym postupem
k ptekonani tohoto problému je podvzorkovani vétSinové tfidy. K ureni vykonu modeli
pravdépodobnosti defaultu byla navrzena metrika vypoctu nakladt chybné klasifikace, ktera
je vhodna pro predvidani avérh s fixni expozici. V prvni fazi navrhovaného modelu bylo
ukazano, ze naklady chybné klasifikace mohou byt snizeny pouzitim heterogennich kombi-
naci modelli s vyuzitim algoritmu ndhodny les jako meta-klasifikatoru. To se zdalo byt
kritické pro druhou fazi, kdy byla expozice pii defaultu predpovézena za pouziti lineérni
kombinace zadkladnich regresorti. Toto zjisténi podpofilo relevantnost dvoufdzového mo-

delu.

vvvvvv

novena fixni hodnota ztraty pii defaultu. Pfesnéji feCeno, ztrata pti defaultu byla zohlednéna
pouze pii vypoctu ndklad chybné klasifikace, proto jsou nutné dalsi studie, které budou brat
v uvahu ztratu pti defaultu jako dalsi predikovany parametr uvérového rizika. Za druhé, na-
vrhovany model m4 i naddle omezenou vysvétluji schopnost (vysvétluje méné nez 39 %
rozptylu). Tento vysledek potvrzuje vykonnost pozorovanou v ¢lanku autorti Yang a Tkach-
enko (Yang a Tkachenko 2012). Je ptedpoklad, Ze stale existuje prostor pro zlepSeni. Model
byl navrzen tak, aby uptednostnil predikéni silu, coz vedlo ke kombinaci dvou komplexnich
kombinaci modelti, které zplisobily omezenou srozumitelnost vysledného navrhovaného
modelu. Doporucuji se proto budouci studie, které se budou zabyvat jak vykonnosti, tak
interpretaci modela. Dalsi vyzkum by mohl rovnéz fesit ucinnost navrzeného modelu v sou-

visejicich tlohdch modelovani uvérového rizika. Jedna se o (1) predikci uvérového rizika
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uveéri s revolvingovymi expozicemi €i (2) predikei tvérového rizika uvért s fixnimi expo-
zicemi u bankovnich finan¢nich instituci. V piipadé (1) je vhodnéjsi nahradit metriku
vypoctu nakladt chybné klasifikace z této prace metrikou pouzitou v ¢lanku autorti Bahnsen

a kol. (Bahnsen et al. 2015). Pro druhy ptipad by mél byt pouzit vy$si pomér ndkladt chybné
klasifikace.
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Priloha: Zakladni informace o souboru dat
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Jednotlivec ma pouze smlouvy s klientem jako rucitel.
Jednotlivec ma pouze ukoncené smlouvy s klientem (ukon-
¢ené fadné nebo predCasn¢) diive nez pred 36 mésici.
P1ilis novy jednotlivec - jednotlivec ma pouze smlouvy
s klientem oteviené za posledni 3 meésice nebo pouze
smlouvy, které se zpracovavaji; jsou odmitnuté nebo se od-
voléavaji.

Smlouva s jednotlivcem je hodnocena jako Spatna.
Nepovoleny debet na bézném uctu - jednotlivec ma pouze
schvalené smlouvy nepovoleného debetu na bézném uctu v
roli zadatel nebo spoluzadatel.

Z4dna smlouva - klient nemé 7adné Gvérové &erpani uve-
dené v uvérové zpraveé z bankovniho registru klientskych
informaci a/nebo nebankovniho registru klientskych infor-
maci.

Ohodnoceni klienta, jehoz bonita se zvySuje s rostoucim
poctem bodu CBS.
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Ptiznak v SOLUS A Klient dluzi prvni dvé splatky, resp. prvni dvé sjednana financni pl-
néni.
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Pfiznak v SOLUS C

Tento ptiznak oznacuje ,,zaplaceno* a je pouzit v piipad¢, ze véfitel jiz
nepovazuje zafazeny subjekt v registru za klienta v prodleni — tj.
uhrada dluzné ¢astky po splatnosti v plné vysi nebo dluzna ¢astka po
splatnosti klesla pod hranici, ktera je aktivné vymahéana.
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Pfiznak v SOLUS P Tento piiznak oznacuje ,,prodej a bude pfifazen v ptipadé, ze véfitel
jiz nema moznost aktualizovat pohledavku z ditvodu jejiho prodeje.
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