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Praha 2013
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a matematické statistiky
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koeficient, c-statistiku a taky Kolmogorov-Smirnov̊uv test. Závěrem aplikujeme
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5.3 Aplikace diskriminačńıch měr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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Úvod

Ned́ılnou součásti bankovńı činnosti je poskytováńı úvěr̊u a s nimi spojené ř́ızeńı
rizik, zvláště pak ř́ızeńı kreditńıho rizika.

Problému měřeńı kreditńıho rizika se věnuje hodně analytik̊u. Význam kre-
ditńıho rizika se v posledńıch desetilet́ıch značně změnil. Z pasivńıho procesu
se stal strategickým nástrojem v bankovńı činnosti. Banky vyćıtily, že bankovńı
operace maj́ı vliv na ekonomické prostřed́ı, ale taky, že samy na něm záviśı. Eko-
nomické prostřed́ı se zpravidla poj́ı se zvýšeným rizikem, předevš́ım kreditńım
rizikem. Na druhou stranu vytvář́ı rovněž prostor pro zisk.

Credit scoring je základńım nástrojem pro moderńı ř́ızeńı kreditńıho rizi-
ka. Napomáhá tomu hlavně značný vývoj informačńıch technologíı. Scoring se
využ́ıvá nejenom při poskytováńı úvěru, ale i ve strategíıch týkaj́ıćıch se bu-
doućıho ř́ızeńı kreditńıho rizika nebo ve strategíıch spojených s vymáháńım po-
hledávek.

Po začleněńı skóringového modelu v bance začne proces validace, tj. ověřeńı,
zda model správně rozhoduje o poskytnut́ı úvěru. Špatná rozhodnut́ı mohou být
dvoj́ıho druhu: odmı́tnut́ım žádosti o úvěr dobrému klientovi banka přicháźı o zisk
a poskytnut́ım úvěru špatnému klientovi naopak zp̊usob́ı bance ztrátu. Správné
ohodnoceńı klienta umožńı bance určit i vhodnou úrokovou sazbu.

V prvńı kapitole této práce objasńıme pojem rizika a jeho děleńı. Dále uvede-
me definici defaultu a přibĺıž́ıme význam kreditńıho rizika ve finančńım sektoru.
V druhé kapitole poṕı̌seme základńı děleńı credit scoringu a vysvětĺıme podstatu
skóringových model̊u.

Ve třet́ı kapitole poṕı̌seme model logistické regrese, objasńıme význam jed-
notlivých parametr̊u a následně se budeme zabývat jejich odhadem a statistickou
významnost́ı.

Čtvrtá kapitola se zaměřuje na ohodnoceńı kvality skóringového modelu. Poṕı̌seme
nejběžněǰśı diskriminačńı mı́ry a také si ukážeme, č́ım se ř́ıdit při volbě tzv. cut-off
bodu, který definujeme ve 4. kapitole, a podle kterého budeme rozdělovat klienty
do dvou skupin: na dobré a na špatné klienty.

V páté kapitole teoretické poznatky aplikujeme na reálná data a znázorńıme
schopnost diverzifikace našeho modelu Lorenzovou a ROC křivkou.
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1. Definice rizika

Pro účely této muśıme práce nejdř́ıve objasnit pojem rizika. Slova riziko se údajně
poprvé použilo v 17. stolet́ı v námořnictv́ı, kde označovalo úskaĺı, kterému se mu-
seli plavci vyhnout. Od té doby se význam rizika značně rozš́ı̌ril a znamená např.:

1.pravděpodobnost či možnost vzniku ztráty, obecně nezdaru.
2.variabilitu možných výsledk̊u nebo nejistotu jejich dosažeńı.
3.odchýleńı skutečných od očekávaných výsledk̊u.

Jelikož neexistuje všeobecné vymezeńı definice rizika, budeme dále riziko po-
važovat za mı́ru nebo ohodnoceńı ohrožeńı či nebezpeč́ı vycházej́ıćıho z výskytu
možných událost́ı na nás nezávislých anebo prameńıćıho z následku nějakého roz-
hodnut́ı.

Všeobecně se rizika klasifikuj́ı podle zdroje, odkud nejistota pocháźı. V pod-
nikatelské sféře můžeme i nefinančńı ztrátu vyč́ıslit v peněźıch, takže ve finále je
zpravidla každé riziko nositelem finančńıho efektu a podle kontextu úvahy může
být tedy pojmenováno jako finančńı riziko. Podle knihy Mejstř́ıka a kol. Teplý Pe-
tr and Magda [2008] můžeme finančńı riziko rozdělit na rizika:

• kreditńı - riziko ztráty vyplývaj́ıćı ze selháńı smluvńı strany t́ım, že
nedostoj́ı svým závazk̊um podle podmı́nek smlouvy, na základě které se
banka/firma stala věřitelem smluvńı strany. Např. u bank se pod́ıĺı na
přibližně 50-70% všech bankovńıch rizik, a proto tvoř́ı nejvýznamněǰśı
složku v ř́ızeńı finančńıho rizika. Podrobněji toto riziko rozebereme
v následuj́ıćı podkapitole.

• tržńı - riziko ztráty nebo nejistota budoućıch zisk̊u vyplývaj́ıćı ze změn
cen, kurz̊u a sazeb na finančńıch trźıch.

• tikvidńı - riziko, že banka/firma ztrat́ı schopnost dostát svým finančńım
závazk̊um v době, kdy se stanou splatnými nebo nebude schopna fi-
nancovat svá aktiva.

1.1 Kreditńı riziko

V bankovńım sektoru představuje úvěr finančńı aktivum, které vyplývá z doručeńı
peněz nebo jiného aktiva od věřitele k dlužńıkovi za určitých podmı́nek spláceńı
dluhu, ke kterým patř́ı výška splátek, úrok a doba splatnosti. Úvěrové riziko tak
v bance znamená default klienta v úvěrovém vztahu s bankou a vyjadřuje nejisto-
tu spojenou s očekávanými výnosy. Zpravidla se za default považuje situace, kdy
klient nespláćı úvěr alespoň 90 dńı po vypršeńı doby splatnosti. Vyšš́ı podstu-
pované riziko banky je zpravidla kompenzováno vyšš́ım výnosem z poskytnutého
úvěru.

Kreditńı riziko je nejběžněǰśım rizikem, se kterými se finančńı instituce muśı
vypořádat. I z tohoto d̊uvodu byly sepsány normy, podle nichž se muśı ř́ıdit fi-
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nančńı instituce podléhaj́ıćı licenčńımu ř́ızeńı nebo obchodované na specifických
finančńıch trźıch. Pro banky se stal základńım kamenem těchto norem Basilejská
dohoda BASEL II.(viz Anna [2012])
Hlavńım ćılem měřeńı kreditńıho rizika je vyč́ısleńı potencionálńıch ztrát vzni-
klých při úvěrových obchodech banky nebo finančńı instituce. Koncept Basel II
stanovuje 3 metody měřeńı kreditńıho rizika(rizikové váhy):

• standardizovaný př́ıstup(STA-Standardised approach)

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

• pokročilý IRB př́ıstup(AIRB-Advanced Internal Ratings-Based Approach)

Při standardńım př́ıstupu zjǐstěńı rizikové váhy se použ́ıvaj́ı výhradně ratingy
uznávaných ratingových agentur.
Př́ıstupy založené na interńım ratingu dovoluj́ı bankám, které jsou schopny sta-
tisticky změřit př́ıslušné riziko určitého financováńı, aby svou kapitálovou vy-
bavenost upravovaly adekvátně dle svého individuálńıho rizika. Použit́ı vlastńıch
interńıch hodnoceńı muśı být schváleno národńım regulátorem. Modely použ́ıvané
při IRB př́ıstupu jsou založeny na rovnici

EL = PD ∗ LGD ∗ EAD.

EL znač́ı očekávané ztráty, LGD ztrátu v př́ıpadě selháńı, EAD vystavenou
hodnotu aktiv v̊uči selháńı a PD znamená pravděpodobnost selháńı v pr̊uběhu
roku od uzavřeńı smlouvy. PD je hlavńı složka této rovnice, LGD je dáno národńım
regulátorem a EAD urč́ıme z rozvahy banky.
V této práci se zaměř́ıme na modely zabývaj́ıćımi se vypočteńım PD.
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2. Credit scoring

2.1 Základńı děleńı

Credit scoring je souhrn metod slouž́ıćıch k ohodnoceńı žadatele o úvěr. V cre-
dit skóringu se pokouš́ıme rozdělit klienty do dvou tř́ıd: na ”dobré”klienty, te-
dy spolehlivé, kteř́ı nejsṕı̌s splat́ı úvěr, a na ty ”špatné”, u kterých je vysoká
pravděpodobnost defaultu. Skóringové modely můžeme rozdělit do tř́ı skupin:

• expertńı
Tento model vzniká jen na základě rozhodnut́ı experta. Jeho hlavńı výhodou
je, že nejsou ke vzniku potřebná data. Podle určité soustavy otázek budou
klienti rozděleni do r̊uzných tř́ıd.

• etatistický
Vzniká na základě statistického zpracováńı dat o minulém chováńı klient̊u.

• hybridńı
Jsou to statistické skóringové modely upravené ratingovým analytikem.

Dále můžeme skóringové modely rozdělit na aplikačńı a behaviorálńı. U apli-
kačńıho skóringu vycháźıme z dat, která źıskáme od klienta při žádosti o úvěr,
kdežto u behaviorálńıho modelu předpokládáme, že klient již má u instituce
úvěrovou historii, a můžeme využ́ıt i charakteristiky popisuj́ıćı pr̊uběh splaceńı.

2.2 Podstata skóringových model̊u

Usilujeme o to, aby vyšš́ı hodnoty odpov́ıdaly spolehlivým a nižš́ı nespolehlivým
klient̊um. Ke konstrukci skóringové funkce se použ́ıvaj́ı např. klasifikačńı stromy,
neuronové śıtě nebo logistická regrese.
V této práci se zaměř́ıme pouze na logistický model. Ten je jedńım z nejběžněǰśıch
model̊u použ́ıvaných pro modelováńı binárńı proměnné a je založen na předpokladu,
že vysvětluj́ıćı proměnné násobené př́ıslušnými koeficienty maj́ı lineárńı vztah
vzhledem k přirozenému logaritmu četnosti př́ıpad̊u splaceńı úvěru a defaultu(viz
Teplý Petr [2007]).

ln

(
p

1− p

)
= β0 +

n∑
i=1

βixi,

kde p je pravděpodobnost splaceńı úvěru, β jsou př́ıslušné koeficienty a x nezávislé
proměnné (v́ıce ve 3. kapitole).
Z této rovnice pak snadno odvod́ıme pravděpodobnost splaceńı úvěru p:

p =
exp{β0 +

∑n
i=1 βixi}

1 + exp{β0 +
∑n

i=1 βixi}
.
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3. Logistická regrese

3.1 Základńı popis

Logistická regrese je v praxi nejpouž́ıvaněǰśı metoda pro konstrukci skóringové
funkce. Je to statistická metoda, se kterou se snaž́ıme určit závislost binárńı
náhodné veličiny (závislá proměnná) na jiných skutečnostech, u kterých si my-
sĺıme, že maj́ı vliv na zkoumanou veličinu. Tyto skutečnosti (nezávislé proměnné,
regresory) mohou být prezentovány pomoci binárńıch, kategoriálńıch nebo spo-
jitých proměnných. Zkoumanou veličinu budeme nazývat závislou proměnnou
(odezva, vysvětlovaná proměnná), pod kterou si můžeme představit např. pravděpodobnost
výskytu nějakého jevu.

Matematicky zápis Označme Y jako závislou binárńı proměnnou, β jako vek-
tor parametr̊u, které chceme odhadnout a xi je vektor regresor̊u. Pak lze jedno-
rozměrný model logistické regrese zapsat následuj́ıćım zp̊usobem:

E(Y | x) = π(x), kde

π(x) =
exp{β0 + β1x}

1 + exp{β0 + β1x}
znamená pravděpodobnost Y nabyt́ı hodnoty 1 při daných nezávislých proměnných.

Lineárńı regrese je založená na modelu y = E(Y | x) + ε, kde ε je chyba a vy-
jadřuje odchylku od podmı́něné středńı hodnoty. Obvykle se předpokládá, že ε
má normálńı rozděleńı se středńı hodnotou rovnaj́ıćı se nule a nějakým rozpty-
lem, a tedy závislá proměnná má normálńı rozděleńı se středńı hodnotou nula
a konstantńım rozptylem. V našem př́ıpadě, kde odezva podmı́něna x se rovná
y = π(x) + ε nabývá dvě r̊uzné hodnoty. Pokud se y = 1, potom ε = 1 − π(x)
s pravděpodobnost́ı π(x), pokud y = 0, pak ε = −π(x) s pravděpodobnost́ı
1− π(x). Z výše uvedeného vyplývá, že náš model má binomické rozděleńı s pa-
rametrem π(x).

3.2 Význam parametr̊u

Pro lepš́ı pochopeńı modelu potřebujeme určit relaci mezi vysvětluj́ıćımi a vy-
světlovanou proměnnou a následně definovat jednotku př́ır̊ustku v nezávislých
proměnných.

Transformace g(x) nazýváme logit a využijeme ji v popisech v daľśı kapitole, ve
které si pro názornost přibĺıž́ıme, jak se dáj́ı źıskat parametry pro jednorozměrný
model.

V lineárńı regresi odhadnuté parametry znamenaly, že pokud zvýš́ıme regre-
sor xbi o jedna při fixńıch ostatńıch regresorech, pak se změńı hodnota Y právě
o βi. Proto nejdř́ıve sestav́ıme funkci vysvětlované proměnné jako lineárńı funkci
vysvětluj́ıćıch proměnných. Tato funkce se obecně v anglické literatuře nazývá
link function a speciálně pro náš model se jmenuje logit a je tvaru:
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g(π(x)) = ln

[
π(x)

1− π(x)

]
= β0 + β1x1 + ...+ βnxn.

Z toho dostaneme βi rozd́ılem

g(π(x1,...,xi + 1,...,xn)− g(π(x1,...,xi,...,xn) = βi.

Tento rozd́ıl můžeme poté přepsat do tvaru:

g(π(x1,...,xi + 1,...,xn)− g(π(x1,...,xi,...,xn) = ln


π(x1,...,xi + 1,...,xn)

1− π(x1,...,xi + 1,...,xn)

π(x1,...,xi,...,xn)

1− π(x1,...,xi,...,xn)

 ,

a tedy

π(x1,...,xi + 1,...,xn)

1− π(x1,...,xi + 1,...,xn)

π(x1,...,xi,...,xn)

1− π(x1,...,xi,...,xn)

= exp(βi).

Výše uvedený pod́ıl v literatuře najdeme pod pojmem odds ratio. Je to pod́ıl
šanćı a udává nám o kolik je pravděpodobněǰśı výskyt jevu, jestliže zvýš́ıme hod-
notu regresoru xij o jedna. Atribut xij můžeme porovnávat v r̊uzných rozmeźıch,
podle potřeby výzkumu. Např. pokud se nezávislá proměnná pohybuje v rozmeźı
od 0 po 1, pak bude realističtěǰśı brát v úvahu menš́ı př́ır̊ustky než 1.

3.3 Odhad parametr̊u

Hodnoty x jsou známy, a tedy muśıme pouze naj́ıt co nejlepš́ı odhad paramet-
ru β. Odhad parametru β v modelu logistické regrese se provád́ı metodou ma-
ximálńı věrohodnosti. Princip této metody spoč́ıvá v sestaveńı a následně nalezeńı
maxima věrohodnostńı funkce. Tato funkce je sdružená distribučńı funkce vy-
světluj́ıćıch proměnných (f (Y1,Y2,...,Yn | X)), jinými slovy nám udává pravděpodobnost,s ja-
kou nastanou námi pozorované jevy při daných regresorech. V této sekci si ro-
zebereme odhad parametru β pouze pro jednorozměrný př́ıpad. S předpokladem
nezávislosti pozorovaných dat, kdy jev Yi nastává s pravděpodobnost́ı π(x) , je
věrohodnostńı funkce ve tvaru:

L(β) =
n∏

i=1

π(xi)
yi (1− π(xi))

1−yi . (3.1)

Pro hledáńı extrémů polož́ıme parciálńı derivace podle β0 a β1 rovny nule:

∂L

∂β
= 0. (3.2)

Pro jednodušš́ı derivováńı zlogaritmujeme log(L(β)) = `(β). Touto transfor-
maćı se ale neměńı bod, ve kterém L(β) nabývá svého maxima. T́ımto dostaneme
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`(π) = log

(
n∏

i=1

π(xi)
yi (1− π(xi))

1−yi

)
=

n∑
i=1

yi log

(
π(xi)

1− π(xi)

)
+

n∑
i=1

log (1− π(xi))

=
n∑

i=1

yig(xi) +
n∑

i=1

log (1− π(xi)) . (3.3)

Plat́ı následuj́ıćı vztahy:

∂

∂g(xi)
log (1− π(xi)) = − ∂

∂g(xi)
log
(
1 + expg(xi)

)
= − expg(xi)

1 + expg(xi)
= −π(xi)

∂g(xi)

∂β0
= 1,

∂g(xi)

∂β1
= xi.

Pak po zderivováńı rovnice 3.3 podle β0 máme

∂`

∂β0
=

n∑
i=1

(yi − π(xi)) ,

a podle β1

∂`

∂β1
=

n∑
i=1

(yi − π(xi))xi.

Zbývá nám dokázat, že vyřešeńım 3.2 rovnic źıskáme maximum v β.
Druhou derivaćı podle β0 dostáváme

∂`

∂β2
0

= −
n∑

i=1

(π(xi)(1− π(xi)))

a pro β1

∂`

∂β2
1

= −
n∑

i=1

(π(xi)(1− π(xi)))x
2
i ,

a dále pro

∂`

∂β1β0
=

∂`

∂β0β1
= −

n∑
i=1

(π(xi)(1− π(xi)))xi.

Z toho vid́ıme, že Hessián je negativně definitńı nebo negativně semidefinitńı,
a tedy věrohodnostńı funkce je konkávńı. Rovnici 3.2 pak vyřeš́ı př́ıslušný statis-
tický software. Podobným zp̊usobem źıskáme odhad parametr̊u i u v́ıcerozměrného
modelu. Uvažujeme rovnici

ln [`(β)] =
n∑

i=1

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

U takového modelu ale nemuśı mı́t všechny nezávislé proměnné vliv na zkoumaný
jev, a proto se provád́ı test statistické významnosti parametr̊u.
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3.4 Test statistické významnosti parametr̊u

S vypočtenými parametry modelu nás bude zaj́ımat, zda všechny parametry ob-
sažené v modelu maj́ı vliv na odezvu modelu. V této podkapitole se nebudeme
zabývat t́ım, zda se zvolenými nezávislými proměnnými výsledný model přesněji
vystihuje data než s jinou množinou regresor̊u, ale zda se bude výrazně lǐsit ode-
zva.(viz Lemeshow a kol.)
Jeden ze zp̊usob̊u jak změřit významnost daného parametru je podobný jako v li-
neárńı regresi s využit́ım residuálńıho součt̊u čtverc̊u neboli SSE. Tento součet se
dá vyjádřit vztahem

SSE =
n∑

i=1

(yi − y2i ).

Provedeme porovnáńı SSE p̊uvodńıho modelu s modelem, ve kterém vy-
necháme některé nezávislé proměnné. Pokud bude rozd́ıl velký, potom jsou dané
nezávislé proměnné statisticky významné.

V logistické regresi budeme mı́sto SSE porovnávat logaritmickou věrohodnostńı
funkci saturovaného modelu a modelu s vynecháńım některých proměnných. Sa-
turovaný model je takový model, ve kterém jsou obsaženy všechny proměnné
z námi zkoumaných dat. Porovnáńı saturovaného modelu a modelu s vynecháńım
některých proměnných se dá zapsat výrazem, jenž označ́ıme D (z angl. deviance):

D = −2ln

[
`(β̂)

(`S(βS))

]
.

Poměr
`(β̂)

(`S(βS))
se nazývá věrohodnostńı poměr. Přidáńım mı́nus dvojky jsme

źıskali výraz, pro nějž známe distribučńı funkci, a tedy jej můžeme použ́ıt pro
testováńı hypotéz. Jelikož známe tvary jejich věrohodnostńıch funkćı, můžeme D
zapsat jako:

D = −2
n∑

i=1

[
yiln

(
π̂i(xi)

yi

)
+ (1− yi)ln

(
1− π̂i(xi)

1− yi

)]
.

Výše uvedenou rovnici můžeme dále upravit do tvaru D = −2ln`(β), protože
saturovaný model vystihuje s pravděpodobnost́ı 1 pozorovaná data, tedy `S =∏n

i=1 y
yi
i × (1− yi)(1−yi) = 1.

Pro zjǐstěńı statistické významnosti l námi vybraných nezávislých proměnných
provedeme porovnáńı D p̊uvodńıho modelu se všemi regresory s D bez daných
l nezávislých proměnných. S využit́ım předchoźıho máme:

G = D(model se všemi proměnnými)−D(model s vynecháńım l proměnných)

= −2ln

[
`(β̂l)

`(β̂)

]
,

(3.4)

kde G se v literatuře najdeme pod pojmem standardńı odchylka.

9



Budeme testovat hypotézuH0, zda se koeficienty u námi l vybraných nezávislých
proměnných rovnaj́ı nule oproti alternativě H1. Pokud plat́ı hypotéza H0, pak G
má Ch́ı-kvadrat rozděleńı o l stupńıch volnosti. Test na hladině α hypotézy H0

zamı́táme, pokud G > χ2
l (1− α).

Daľśım zp̊usobem testováńı statistické významnosti parametr̊u je Wald̊uv test,
který je založen na asymptotické normalitě odhadnutých parametr̊u:

W =
β̂i − βi
σ̂(β̂i)

∼ N(0,1).

Uvažujeme hypotézu H0, že βi = 0 oproti alternativě H1, že βi 6= 0 a sestroj́ıme
Waldovu statistiku:

W =
βi

σ̂(β̂i)
∼ N(0,1) za platnosti H0.

Pokud je |W | > (1 − α/2) kvantil normálńıho rozděleńı, potom zamı́táme hy-
potézu H0.
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4. Diskriminačńı mı́ry

4.1 Diskriminačńı mı́ry

Za mı́ru diskriminace v kreditńım riziku považujeme schopnost modelu oddělit
”špatné”klienty od těch ”dobrých”. Snahou je vytvořit takový model, v němž
bychom byli schopni zvolit skóre s0 tak, že hodnoty nižš́ı než s0 budou mı́t
všichni špatńı klienti a hodnoty vyšš́ı než s0 naopak klienti dobř́ı. V praxi to-
ho samozřejmě nelze dosáhnout. Skóre s0 se v literatuře popisuje jako cut-off bod
neboli prahový bod.
Mı́ry diskriminace lze použ́ıt jenom na modely, které přiděluj́ı skóre všem kli-
ent̊um, a tud́ıž ji nemůžeme použ́ıt např. na modelech použ́ıvaj́ıćı klasifikačńı
stromy nebo neuronové śıtě.

4.1.1 Lorenzova křivka

Lorenzova křivka je nejpopulárněǰśım nástrojem pro zobrazeńı diverzifikace. Pro
použit́ı Lorenzovy křivky na skóringový model muśıme znát distribučńı funkce
dobrých a špatných klient̊u.
Mějme skóringovou funkci s:X → [0,1]. Pravděpodobnost, že náhodně vybraný
klient bude mı́t nižš́ı skóre než zvolené a ∈ [0,1] nazveme distribučńı funkci
náhodné veličiny s(X).
Pro konstrukci Lorenzovy křivky dále rozděĺıme data do dvou skupin a k nim
označ́ıme podmı́něné distribučńı funkce FG-splatili úvěr a FB-nesplatili úvěr, pak
pro tyto dvě funkce definujeme množinu LC(s) = {[FB(a),FG(a)] ∈ [0,1]2,a ∈
[0,1]} jako Lorenzovu křivku. V bezchybné skóringonvé funkci by LC vedla z bo-
du [0,0] k [1,0], poté k [1,1], pro každou jinou rozumnou s(X) je FB(a) > FG(a).
Lc lež́ıćı na diagonále by pak znamenala, že naše skóringová funkce nemá žádnou
rozlǐsovaćı schopnost.
V praxi se pro źıskáńı FB a FG použ́ıvá konzistentńı odhad pro distribučńı funkce,
který vypadá následovně:

F̂B(a) =

nB∑
i=1

I[s(XB) 6 a]

nB

F̂G(a) =

nG∑
i=1

I[s(XG) 6 a]

nG

,

kde XB jsou data špatných klient̊u a XG těch dobrých, nB, nG jejich počet.

4.1.2 Giniho koeficient

Lorenzova křivka nám graficky znázorňuje diverzifikaci skóringové funkce, ale
abychom s ńı mohli pracovat, budeme ji muset kvantifikovat. K tomu slouž́ı Gini-
ho koeficient. Pro distribučńı funkce FB a FG jej definujeme jako:
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GC = 2

∫ 1

0

|FG(a)− FB(a)|dFG(a).

Pokud známe plochu A mezi Lorenzovou křivkou a diagonálou a plochu B pod
Lorenzovou křivkou, pak můžeme definici GC přepsat do tvaru

GC =
A

A+B
.

Slovy, jedná se o poměr plochy mezi Lorenzovou křivkou a diagonálou a cel-
kovou plochou pod diagonálou. Jelikož Lorenzova křivka je vykreslena v jednot-
kovém čtverci, můžeme odvodit následuj́ıćı vztahy:

A+B =
1

2
⇒ GC = 2A = 1− 2B. (4.1)

Z výše uvedeného vyplývá, že Giniho koeficient udává hodnoty mezi [−1,1],
kde 1 znamená, že skóringová funkce rozdělila klienty do dvou skupin, kdežto
nulová hodnota poukazuje na totožnost distribučńıch funkćı FG a FB, a tedy náš
model postrádá rozlǐsovaćı schopnost. Záporná hodnota znač́ı opačnou rozlǐsovaćı
schopnost.

Jeden z možných zp̊usob̊u(viz Ř́ıha Samuel [2012]) odhadu Giniho koeficientu
je odhadnout plochu pod Lorenzovou křivkou pomoćı obdélńık̊u. Každý z těchto

obdélńık̊u bude mı́t š́ı̌rku
1

n1

a výšku
Ci

n0

, kde Ci je počet klient̊u, kteř́ı nesplatili

úvěr poč́ınaje i-tým klientem. Seřad́ıme je vzestupně podle jejich skóre a budeme
předpokládat, že žádnému z nich nebylo přǐrazeno stejné skóre. Pak

B =
n∑
i

Yi
1

n1

Ci

n0

, (4.2)

kde

Ci =
n∑
j

(1− Yj).

Po dosazeńı a úpravě rovnice 4.2 dostáváme
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B =
n∑
i

Yi
1

n1

∑n
i (1− Yi)
n0

=
1

n0n1

n∑
i=1

n∑
j=i

Yi(1− Yj)

=
1

n0n1

n∑
i=1

n∑
j=i

Yi −
n∑

i=1

n∑
j=i

YiYj

=
1

n0n1

n∑
i=1

(n+ 1− i)Yi −
n∑

i=1

Y 2
i −

n∑
i=1

n∑
j>i

YiYj

=
1

n0n1

[
n1(n+ 1)−

n∑
i=1

iYi − n1 −
(
n1

2

)]

=
1

n0n1

[
n1(n+ 1)−

n∑
i=1

iYi − n1 −
n1(n1 − 1)

2

]
Dosazeńım do rovnice 4.1 dostaneme

GC = 1− 2
1

n0n1

[
n1(n+ 1)−

n∑
i=1

iYi − n1 −
n1(n1 − 1)

2

]

=
1

n0n1

[
−n1n− n1 − 2

n∑
i=1

iYi

]

=
2

n0n1

n∑
i=1

iYi −
n+ 1

n0

Pokud bychom neměli seřazené klienty podle jejich skóre, potom bychom do-
stali GC jako

GC =
2

n0n1

n∑
i=1

RiYi −
n+ 1

n0

, (4.3)

kde Ri znač́ı pořad́ı skóre klient̊u. Z toho vyplývá, že Giniho koeficient je
závislý pouze na pořad́ı jejich skóre.

C-statistika

Daľśım ukazatelem mı́ry diverzifikace je c-statistika(viz Karel [2004]), která je
úzce spjata z Giniho koeficientem jak později ukážeme.
C-statistiku definujeme jako

c(s) = P [s(XBi) 6 s(XGj) | Yi = 0, Yj = 1] (4.4)

Je to pravděpodobnost, že klient, který splatil úvěr, bude mı́t vyšš́ı skóre než ten,
který úvěr nesplatil. Pro jeho odhad použijeme výpočet

c(s) =

∑
sj∈S1

∑
si∈S0

I(sj > si)

n0n1

,
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kde S1 je množina všech skóre klient̊u, kteř́ı splatili úvěr a S2, kteř́ı nesplatili úvěr.
Daľśımi úpravami źıskáme vyjádřeni c-statistiky pomoćı Giniho koeficientu.

c(s) =

∑
sj∈S1

∑
si∈S0

I(sj > si)

n0n1

=

∑
sj∈S1

(n0 − Cj)

n0n1

=

∑n
i=1 Yi(n0 − Ci)

n0n1

= 1−
∑n

i=1 YiCi

n0n1

= 1−
n∑

i=1

Yi
1

n1

Ci

n0

= 1−B =
1

2
(1 +GC)

Pokud by nastala situace, že jednomu klientu přǐrad́ı skóringová funkce stejné

skóre, pak identifikátor I(sj>si), pro sj ∈ S1, si ∈ S0 vynásob́ıme
1

2
, pro Ci

přičteme
1

2
.

4.1.3 Kolmogorova-Smirnovova statistika

Daľśı z použ́ıvaných diskriminačńıch měr je Kolmogorova-Smirnovova statistika
nebo taky supremálńı kritérium. Můžeme ji popsat pomoćı výše zmı́něných dis-
tribučńıch funkćı.

KS = sup
s∈R
|FG(s)− FB(s)| (4.5)

Jedná se o maximálńı vertikálńı vzdálenost mezi distribučńımi funkcemi dobrých
a špatných klient̊u. Pokud bychom vykreslili jejich hustoty, potom bod s, ve
kterém KS nabývá svého suprema, bude v bodě, ve kterém se tyto hustoty
prot́ınaj́ı. V tomto bodě bude pravděpodobně skóringový model správně rozdělovat
na dobré a špatné klienty.

4.1.4 ROC křivka

ROC křivka

Jednou z nejpouž́ıvaněǰśıch metod k určeńı predikčńı schopnosti modelu je ROC
křivka (Receiver Operating Characteristic Curve). Ta podobně jako Lorenzova
křivka vyjadřuje vztah mezi distribučńımi funkcemi dobrých a špatných klient̊u.
(viz Zbyněk [2008]) ROC křivku definujeme pomoćı pojmů sensitivita a specificita
modelu:

• sensitivita udává pravděpodobnost, že dobrý klient bude klasifikován
jako dobrý (označ́ıme jako Se).

• specificita udává pravděpodobnost, že špatný klient bude klasifikován
jako špatný (označ́ıme jako Sp).

Křivku ROC pak tvoř́ı množina všech možných dvojic (Se,1 − Sp) pro r̊uzné
hodnoty s. 1-specificita vyjadřuje pod́ıl špatných klient̊u, které náš model označil
jako dobré.
V perfektńım modelu by ROC křivka měla tvar funkce y = 1. Pokud by ROC
křivka koṕırovala diagonálu, pak to znamená, že náš model má nulovou rozlǐsovaćı
schopnost. Při porovnáńı několika model̊u pak pro dané skóre vybereme ten, pro
který je ROC křivka položena nejvýše.
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AUC (Area under the ROC curve)

Podobně jako u Lorenzovy křivky se pro kvantifikaci diskriminace použ́ıvá Giniho
koeficient, u ROC křivky se použ́ıvá AUC neboli plocha pod ROC křivkou. Přesný
vztah mezi AUC a Giniho koeficientem můžeme popsat rovnićı:

GI = 2AUC − 1.

AUC můžeme interpretovat jako pravděpodobnost, že náhodně vybraný nevhodný
klient dopadl v testu h̊uře než náhodně vybraný dobrý klient, a tedy je rovna c-
statistice.
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5. Aplikace na data

Našim ćılem bude vytvořit model pro odhadováńı podmı́něné pravděpodobnosti
splaceńı úvěru klientem v závislosti na źıskaných údaj́ıch. Tuto pravděpodobnost
dále budeme považovat za skóre klienta. Poté na výsledný model aplikujeme dis-
kriminačńı mı́ry uvedené v teoretické části.

5.1 Popis dat

Data jsme źıskali z internetových stránek http://archive.ics.uci.edu/ml/

datasets/Statlog+%28German+Credit+Data%29. Data obsahuj́ı informace o tiśıci
klientech jedné německé banky. Pro každého klienta máme 20 charakteristik, z to-
ho 7 numerických a 13 kategoriálńıch. Bližš́ı popis dat nalezneme v tabulkách 5.3.

5.2 Tvorba modelu

K tvorbě modelu použijeme statistický software R. Pro výpočet parametr̊u meto-
dou maximálńı věrohodnosti a výběr proměnných využijeme zabudované funkce
v R. Pro všechny ostatńı úkony provedeme vlastńı výpočet.
Nejdř́ıve vytvoř́ıme model se všemi proměnnými, jehož odhadnuté parametry
uvád́ıme v tabulkách 5.4. Pro lepš́ı přehlednost uvedeme p̊uvodńı i finálńı model
v logitovém tvaru. Původńı model je ve tvaru:

g(π(x)) = ln

[
π(x)

1− π(x)

]
= β0 + β1 ∗ Ucet+ β2 ∗ Splatnost+ β3 ∗Moralka

+ β4 ∗ Ucel + β5 ∗Objem+ β6 ∗ Uspory + β7 ∗ Soucazam
+ β8 ∗ Podil + β9 ∗ Stav + β10 ∗Ruceni+ β11 ∗DBydleni
+ β12 ∗ StruktMajetku+ β13 ∗ V ek + β14 ∗ Uvery + β15 ∗Bydleni
+ β16 ∗ PocetUveru+ β17 ∗ Zamestnani+ β18 ∗ V yzivovani
+ β19 ∗ Telefon+ β20 ∗ Cizinec.

(5.1)

U kategoriálńıch proměnných vystupuje parametr βi jako vektor. Pro vy-
světleńı předvedeme jeden ze zp̊usob̊u zakódováńı proměnné Ucet.

Ucet D1 D2 D3

Ucet[T.A11] 0 0 0
Ucet[T.A12] 1 0 0
Ucet[T.A13] 0 1 0
Ucet[T.A14] 0 0 1

Tabulka 5.1: Kódováńı proměnné Ucet
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Kategorie Ucet[T.A11] byla zvolena jako referenčńı kategorie. D1,D2 a D3
v literatuře najdeme pod pojmem dummy proměnné. Proměnná Ucet poté bude
v logitu našeho modelu ve tvaru:

β0 + β1
Ucet ∗D1 + β2

Ucet ∗D2 + β3
Ucet ∗D3, (5.2)

kde pro náš př́ıpad bude β0 intercept celého modelu a βi
promenna znač́ı i-tou složku

parametru βpromenna.

V daľśım kroku vybereme proměnné metodou Stepwise selection, neboli kro-
kový výběr česky. Jej́ı podstatou je postupné přidáváńı nebo odeb́ıráńı proměnných
podle jejich statistické významnosti. Tato metoda je podrobně popsána v knize
Lemeshowa a kol.(Jr. and Stanley [2000]).

Touto metodou jsme źıskali model

g(π(x)) = ln

[
π(x)

1− π(x)

]
= β0 + β1

Moralka ∗Moralka[T.A31]

+ β2
Moralka ∗Moralka[T.A32] + β3

Moralka ∗Moralka[T.A33]

+ β4
Moralka ∗Moralka[T.A34] + β1

Splatnost ∗ Splatnost
+ β1

Ucet ∗ Ucet[T.A12] + β2
Ucet ∗ Ucet[T.A13]

+ β3
Ucet ∗ Ucet[T.A14].

(5.3)

Odhady parametr̊u uvád́ıme v následuj́ıćı tabulce:

Standardńı W
Koeficienty odhad odchylka hodnota (P(> |W|)

Intercept -0.219009 0.406640 -0.539 0.59017
Moralka[T.A31] 0.121639 0.474729 0.256 0.79777
Moralka[T.A32] 0.932781 0.371104 2.514 0.01195
Moralka[T.A33] 0.961880 0.433850 2.217 0.02662
Moralka[T.A34] 1.569489 0.393796 3.986 ¿0.0001

Splatnost -0.034479 0.006328 -5.448 ¿0.0001
Ucet[T.A12] 0.514770 0.184817 2.785 0.00535
Ucet[T.A13] 1.091141 0.336022 3.247 0.00117
Ucet[T.A14] 1.898803 0.205785 9.227 ¡0.0001

Tabulka 5.2: Odhad parametr̊u i s výsledkem Waldova testu

Jako skóre i-tého klienta budeme považovat hodnotu π̂(xi), která představuje
odhad podmı́něné pravděpodobnosti splaceńı úvěru.

V grafu 5.1 pak vid́ıme výstupy modelu pro jednotlivé kategorie proměnných
Moralka, Splatnost a Ucet. Na ose Splatil je znázorněn odhad pravděpodobnosti
splaceńı úvěru podle kategorie nebo hodnoty dané proměnné, a tedy můžeme po-
zorovat změnu výstupu modelu při změně kategoríı nebo hodnoty dané proměnné.

Prvńı z trojice graf̊u má jinou tendenci jakou bychom logicky mohli usuzovat.
Z grafu vyplývá, že klient, který má pot́ıže se spláceńım jiného úvěru, má větš́ı
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šanci źıskat úvěr než klient s bezúhonnou platebńı morálkou.

Z daľśıho grafu můžeme vyč́ıst, že s rostoućı dobou splatnosti úvěru klesaj́ı
žadateli šance źıskáńı úvěru. Posledńı graf se vyv́ıj́ı dle očekáváńı, a tedy klient
s vyšš́ı sumou na účtu má větš́ı pravděpodobnost splaceńı úvěru. Nejvyšš́ı šance
splaceńı úvěru má pak osoba, která si u dané banky nevede žádný účet.
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Obrázek 5.1: Grafy pro jednotlivé proměnné při zafixovaných ostatńıch
proměnných

V grafu 5.2 máme porovnáńı odhadnutých hustot skóre špatných(fs) a dobrých(fd)
klient̊u. Pro jejich odhad jsme použili jádrový odhad. Bod jejich protnut́ı bude
taky výsledkem Kolmogorovy- Smirnovovy statistiky, který spočteme v daľśı pod-
kapitole.

5.2.1 Př́ıklad

Pro lepš́ı pochopeńı modelu si zde uvedeme jednoduchý př́ıklad. Předpokládejme
studenta ve věku 20 let, který si vzal p̊ujčku na školu, kterou spláćı bez žádných
zpožděńı a žádá daľśı p̊ujčku na ojeté auto ve výši 5000DM s dobou splatnost́ı
72 měśıc̊u. Půjčku bude splácet z výdělku z brigády. Splátky tvoř́ı 25%. Dále
předpokládáme, že stále bydĺı u rodič̊u a nemá žádné výdaje spojené s uby-
továńım. Kromě 100DM na účtu a mobilńıho telefonu nemá žádný jiný majetek.

Výše uvedené charakteristiky vlož́ıme do našeho modelu.
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Obrázek 5.2: Hustota skóre špatných a dobrých klient̊u

g(π(x)) = ln

[
π(x)

1− π(x)

]
= β0 + β1 ∗Moralka[T.A31]

+ β2 ∗Moralka[T.A32] + β3 ∗Moralka[T.A33]

+ β4 ∗Moralka[T.A34] + β5 ∗ Splatnost
+ β6 ∗ Ucet[T.A12] + β7 ∗ Ucet[T.A13]

+ β8 ∗ Ucet[T.A14]

= −0.219009 + 0.932781 ∗ 1− (0.034479 ∗ 72) + 0.51477

(5.4)

Převedeme vzorec pro vyjádřeńı odhadu podmı́něné pravděpodobnost́ı:

π̂(x) =
exp{−0.219009 + 0.932781 ∗ 1− (0.034479 ∗ 72) + 0.51477}

1 + exp{−0.219009 + 0.932781 ∗ 1− (0.034479 ∗ 72) + 0.51477}
= 0.22.

(5.5)
S takovým skóre student má velmi malé šance źıskat úvěr.

5.3 Aplikace diskriminačńıch měr

V této podkapitole změř́ıme diverzifikačńı schopnost modelu.
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5.3.1 Lorenzova křivka

Lorenzovu křivku jsme sestrojili pomoćı odhadnutých podmı́něných distribučńıch
funkćı skóre dobrých a špatných klient̊u. Jednotlivé hodnoty skóre budeme po-
važovat jako cut-off body. Poté klienty, pro které náš model spoč́ıtal nižš́ı skóre než
daný cut-off bod, budeme považovat jako nespolehlivé. V grafu 5.3 pak vid́ıme,
že Lorenzova křivka je jenom mı́rně pod diagonálou. Podle uvedeného postupu
4.3 spočteme Giniho koeficient. Tento odhad je ale pouze přibližný, protože náš
model nesplňuje předpoklad prostého zobrazeńı. Z dat vygeneroval pouze 229
r̊uzných hodnot skóre na 1000 klient̊u.

GI ≈ 0.5416476 (5.6)

Laicky můžeme ř́ıci, že se náš model alespoň z poloviny bĺıž́ı modelu ideálńımu.
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D
ob

rí
 k

lie
nt

i o
zn

ac
en

i j
ak

o 
ne

vh
od

ní

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

Obrázek 5.3: Lorenzova křivka

5.3.2 C-statistika

Daľśım zmı́něným ukazatelem je c-statistika, která má jednoznačný vztah k Gi-
niho koeficientu a udává nám pravděpodobnost, že dobrý klient bude mı́t vyšš́ı
skóre něž špatný klient. Při výpočtu budeme postupovat podle rovnice 4.4.

c(s) = 0.7760714 (5.7)
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5.3.3 ROC křivka

Stejně jako Lorenzovu křivku, jsme i ROC křivku sestrojili pomoćı empirických
distribučńıch funkćı skóre dobrých a špatných klient̊u. Znázorňuje poměr počtu
špatně přǐrazených dobrých klient̊u k počtu správně přǐrazených špatných kli-
ent̊u pro jednotlivé hodnoty cut-off bodu. Plochu pod křivkou nám kvantifikuje
zmı́něná c-statistika. Stejně jako Lorenzova se i ROC křivka dost lǐśı od ideálńıho
tvaru.
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Obrázek 5.4: ROC křivka

5.3.4 Kolmogorov-Smirnovova statistika

V posledńım kroku urč́ıme Kolmogorov-Smirnovovu statistiku. Výpočtem 4.5
jsme źıskali hodnotu

KS = sup
s∈R
|FG(s)− FB(s)| = 0.697. (5.8)

Pro tuto hodnotu nám test hypotézy H0, tj. rovnosti distribučńıch funkćı
špatných a dobrých klient̊u, na hladině 0.05 dává p hodnotu rovnou nule, a tedy
hypotézu H0 zamı́táme.
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5.4 Shrnut́ı modelu

Výsledné hodnoty jednotlivých diskriminačńıch měr svědč́ı o tom, že náš model
neńı př́ılǐs efektivńı. Např. odhadnutá hodnota Giniho koeficientu je 0.5416476,
kdežto v bankovńı praxi se ustálil názor, že hodnota kolem 0.7 se považuje za
uspokojivou. Jako cut-off bod bychom mohli považovat výsledek Kolmogorov-
Smirnovovy statistiky, která se rovná 0.697. Podle tohoto bodu by náš model
správně označil 68.3% dobrých klient̊u a 74.3% špatných klient̊u. Zaj́ımavé je, že
jsme našim postupem selekce proměnných považovali výši poskytovaného úvěru
jako statisticky nevýznamnou charakteristiku.
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Závěr

V této práci jsme se nejdř́ıve zabývali kreditńım rizikem a credit scoringem.
Ukázali jsme postup konstrukce logistického modelu a následně jsme se zabývali
metodami pro určeńı jeho diverzifikačńı schopnosti. V praktické části jsme se
věnovali hlavně jednotlivým mı́rám diskriminace. Zprvu jsme na reálných datech
zkonstruovali logistický model. Poté jsme jeho validačńı schopnost znázornili Lo-
renzovou křivkou a kvantifikovali ji Giniho koeficientem. Jako daľśı zp̊usob vizu-
alizace diverzifikačńı schopnosti jsme sestrojili ROC křivku. K té jsme uvedli c-
statistiku jakožto jej́ı č́ıselný ukazatel. Na konci jsme uvedli výsledek Kolmogorov-
Smirnovova testu. Všechny tyto mı́ry diskriminace poukazuj́ı na to, že by se náš
model v praxi neosvědčil.

Ćılem práce bylo srozumitelně popsat matematický základ potřebný k sestro-
jeńı skóringových model̊u a následně jej na reálných datech zkonstruovat. Čtenář
tak po přečteńı práce bude mı́t konkrétńı představu o výstavbě skóringového mo-
delu založeného na logistické regresi.
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Tabulky

Proměnná Popis
Ucet množstv́ı peněz na účtu(DM)
A11 žádné nebo debet
A12 méně než 200
A13 v́ıce než 200
A14 nemá účet
Splatnost doba do splatnosti(měśıce)
Moralka spláceńı předchoźıch úvěr̊u
A30 žádné předchoźı úvěry
A31 splacené úvěry
A32 současně splácené úvěry
A33 váhavé spláceńı
A34 úvěry u jiných bank
Ucel účel p̊ujčky
A40 nový automobil
A41 ojetý automobil
A42 nábytek
A43 rádio nebo televize
A44 zař́ızeńı bytu
A45 opravy
A46 vzděláńı
A47 dovolená
A48 rekvalifikace
A49 obchod
A410 jiný
Objem výše p̊ujčky(DM)
Uspory výše úspor/cenných paṕır̊u(DM)
A61 méně než 100
A62 100− 500
A63 500− 1000
A64 v́ıce než 1000
A65 žádné nebo nezjǐstěno
Souczam doba současného zaměstnáńı(roky)
A71 nezaměstnaný
A72 méně než 1
A73 1− 4
A74 4− 7
A75 v́ıce než 7
Podil poměr výše splátek ku př́ıjmu
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Proměnná Popis
Stav pohlav́ı a rodinný stav
A91 Muž, rozvedený
A92 Žena, vdaná nebo rozvedená
A93 Muž, svobodný
A94 Muž, ženatý nebo vdovec
A95 Žena, svobodná
Ruceni zp̊usob ručeńı
A101 žádné
A102 spolužadatel
A103 ručitel
DBydleni doba bydleńı v současné domácnosti
StruktMajetku ve vlastnictv́ı
A121 nemovitosti
A122 stavebńı spořeńı
A123 životńı pojǐstěńı
A124 automobil nebo jiný
A125 neznámo nebo nemá
Vek věk(roky)
Uvery daľśı úvěry
A141 v jiných bankách
A142 v obchodech
A143 žádné
Bydleni typ bydleńı
A151 zdarma
A152 byt v nájmu
A153 vlastńı byt
PocetUveru počet úvěr̊u
Zamestnani zaměstnáńı
A171 nezaměstnaný
A172 nevyučený
A173 kvalifikovaný
A174 vedoućı pracovńık
Vyzivovani počet vyživovaných
Telefon telefon
A191 ano
A192 ne
Cizinec pracuj́ıćı cizinec
A201 ano
A202 ne
Splatil splaceńı úvěru
splacen 1
nesplacen 0

Tabulka 5.3: Popis proměnných
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Standardńı z
Koeficienty odhad odchylka hodnota (P(> |z|)

(Intercept) -4.005e-01 1.084e+00 -0.369 0.711869
Bydleni[T.A152] 4.436e-01 2.347e-01 1.890 0.058715
Bydleni[T.A153] 6.839e-01 4.770e-01 1.434 0.151657
Cizinec[T.A202] 1.392e+00 6.258e-01 2.225 0.026095

DBydleni -4.776e-03 8.641e-02 -0.055 0.955920
Moralka[T.A31] -1.434e-01 5.489e-01 -0.261 0.793921
Moralka[T.A32] 5.861e-01 4.305e-01 1.362 0.173348
Moralka[T.A33] 8.532e-01 4.717e-01 1.809 0.070470
Moralka[T.A34] 1.436e+00 4.399e-01 3.264 0.001099

Objem -1.283e-04 4.444e-05 -2.887 0.003894
PocetUveru -2.721e-01 1.895e-01 -1.436 0.151109

Podil -3.301e-01 8.828e-02 -3.739 0.000185
Ruceni[T.A102] -4.360e-01 4.101e-01 -1.063 0.287700
Ruceni[T.A103] 9.786e-01 4.243e-01 2.307 0.021072
Souczam[T.A72] 6.691e-02 4.270e-01 0.157 0.875475
Souczam[T.A73] 1.828e-01 4.105e-01 0.445 0.656049
Souczam[T.A74] 8.310e-01 4.455e-01 1.866 0.062110
Souczam[T.A75] 2.766e-01 4.134e-01 0.669 0.503410

Splatnost -2.786e-02 9.296e-03 -2.997 0.002724
Stav[T.A92] 2.755e-01 3.865e-01 0.713 0.476040
Stav[T.A93] 8.161e-01 3.799e-01 2.148 0.031718
Stav[T.A94] 3.671e-01 4.537e-01 0.809 0.418448

StruktMajetku[T.A122] -2.814e-01 2.534e-01 -1.111 0.266630
StruktMajetku[T.A123] -1.945e-01 2.360e-01 -0.824 0.409743
StruktMajetku[T.A124] -7.304e-01 4.245e-01 -1.721 0.085308

Telefon[T.A192] 3.000e-01 2.013e-01 1.491 0.136060
Ucel[T.A41] 1.666e+00 3.743e-01 4.452 ¡0.0001
Ucel[T.A410] 1.489e+00 7.764e-01 1.918 0.055163
Ucel[T.A42] 7.916e-01 2.610e-01 3.033 0.002421
Ucel[T.A43] 8.916e-01 2.471e-01 3.609 0.000308
Ucel[T.A44] 5.228e-01 7.623e-01 0.686 0.492831
Ucel[T.A45] 2.164e-01 5.500e-01 0.393 0.694000
Ucel[T.A46] -3.628e-02 3.965e-01 -0.092 0.927082
Ucel[T.A48] 2.059e+00 1.212e+00 1.699 0.089297
Ucel[T.A49] 7.401e-01 3.339e-01 2.216 0.026668
Ucet[T.A12] 3.749e-01 2.179e-01 1.720 0.085400
Ucet[T.A13] 9.657e-01 3.692e-01 2.616 0.008905
Ucet[T.A14] 1.712e+00 2.322e-01 7.373 ¿0.0001

Uspory[T.A62] 3.577e-01 2.861e-01 1.250 0.211130
Uspory[T.A63] 3.761e-01 4.011e-01 0.938 0.348476
Uspory[T.A64] 1.339e+00 5.249e-01 2.551 0.010729
Uspory[T.A65] 9.467e-01 2.625e-01 3.607 0.000310
Uvery[T.A142] 1.232e-01 4.119e-01 0.299 0.764878
Uvery[T.A143] 6.463e-01 2.391e-01 2.703 0.006871

Vek 1.454e-02 9.222e-03 1.576 0.114982
Vyzivovani -2.647e-01 2.492e-01 -1.062 0.288249

Zamestnani[T.A172] -5.361e-01 6.796e-01 -0.789 0.430160
Zamestnani[T.A173] -5.547e-01 6.549e-01 -0.847 0.397015
Zamestnani[T.A174] -4.795e-01 6.623e-01 -0.724 0.469086
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