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Abstrakt: Skéringové modely jsou zakladnim néstrojem pro moderni fizeni kre-
ditniho rizika. Ptispiva tomu hlavné znaény vyvoj informacnich technologii. Vyuzivaji
se nejenom pri poskytovani tveéru, ale i ve strategiich tykajicich se budouciho
fizeni kreditniho rizika nebo ve strategiich spojenych s vymahanim pohledavek.
V prilozené praci se vénujeme miram diskriminace pouzivané pro validaci diver-
zifikacni schopnosti logistickych skoéringovych modelu. Prvné se zabyvame po-
jmem rizika. Poté uvedeme zédkladni déleni skéringovych modelu. Dale popisu-
jeme metodu logistické regrese, odhadovani a vyznam parametru a testovani
jejich vyznamnosti. Pro zmeéfeni a znazornéni diverzifika¢ni schopnosti modelu
jsme uvedli nejbéznéji pouzivané metody jako Lorenzovu a ROC kfivku, Giniho
koeficient, c-statistiku a taky Kolmogorov-Smirnovuv test. Zavérem aplikujeme
teoretické poznatky na redlnych datech. Zkonstruujeme skéringovy model a po-
sléze porovname miry diskriminace v uvedeném modelu. Klicova slova: kreditni
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Abstract: Scoring models represent a fundamental tool for the modern manage-
ment of credit risk. This is mainly due to a significant development in the field of
information technology. Such models are used not only when providing credit, but
also in strategies relating to the future management of credit risk, or in strategies
connected with enforcing receivables. In my thesis I deal with discrimination me-
asures used in the validation of diversification potential of logistic scoring models.
At the beginning, I focus on the term ’risk’. Then, I introduce a basic division
of scoring models. Next, I describe the method of scoring logistic regression, I
concentrate on estimating parameters, their significance and on testing their re-
levance. For the measurement and illustration of diversification potential of the
model I mention the most commonly used methods such as the Lorenz and ROC
curve, the Gini coeficient, the c-statistic as well as the Kolmogorov-Smirnov test.
Finally, I apply the theoretical knowledge to real data. I design a scoring model
and subsequently compare the discrimination measures which it contains.
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Uvod

Nedilnou souc¢ésti bankovni ¢innosti je poskytovani uvéru a s nimi spojené fizeni
rizik, zvlasté pak fizeni kreditniho rizika.

Problému méreni kreditniho rizika se vénuje hodné analytiku. Vyznam kre-
ditniho rizika se v poslednich desetiletich zna¢né zménil. Z pasivniho procesu
se stal strategickym nastrojem v bankovni ¢innosti. Banky vycitily, ze bankovni
operace maji vliv na ekonomické prostiedi, ale taky, ze samy na ném zavisi. Eko-
nomické prostiedi se zpravidla poji se zvySenym rizikem, predevsim kreditnim
rizikem. Na druhou stranu vytvari rovnéz prostor pro zisk.

Credit scoring je zakladnim nastrojem pro moderni fizeni kreditniho rizi-
ka. Napomaha tomu hlavné znacny vyvoj informacnich technologii. Scoring se
vyuziva nejenom pti poskytovani uveéru, ale i ve strategiich tykajicich se bu-
douciho tizeni kreditniho rizika nebo ve strategiich spojenych s vymahéanim po-
hledavek.

Po zaclenéni skéringového modelu v bance zacne proces validace, tj. ovéreni,
zda model spravné rozhoduje o poskytnut{ tivéru. Spatna rozhodnuti mohou byt
dvojiho druhu: odmitnutim zadosti o avér dobrému klientovi banka prichézi o zisk
a poskytnutim uvéru Spatnému klientovi naopak zpusobi bance ztratu. Spravné
ohodnoceni klienta umozni bance urcit i vhodnou trokovou sazbu.

V prvni kapitole této prace objasnime pojem rizika a jeho déleni. Déle uvede-
me definici defaultu a pfiblizime vyznam kreditniho rizika ve finanénim sektoru.
V druhé kapitole popiseme zakladni déleni credit scoringu a vysvétlime podstatu
skéringovych modelu.

Ve tieti kapitole popiseme model logistické regrese, objasnime vyznam jed-
notlivych parametru a nasledné se budeme zabyvat jejich odhadem a statistickou
vyznamnosti.

Ctvrta kapitola se zaméfuje na ohodnocenf kvality skéringového modelu. Popiseme
nejbéznéjsi diskriminacni miry a také si ukdzeme, ¢im se tidit pti volbé tzv. cut-off
bodu, ktery definujeme ve 4. kapitole, a podle kterého budeme rozdélovat klienty
do dvou skupin: na dobré a na Spatné klienty.

V paté kapitole teoretické poznatky aplikujeme na realna data a znazornime
schopnost diverzifikace naseho modelu Lorenzovou a ROC ktivkou.



1. Definice rizika

Pro ucely této musime préace nejdiive objasnit pojem rizika. Slova riziko se idajné
poprvé pouzilo v 17. stoleti v namornictvi, kde oznacovalo uskali, kterému se mu-
seli plavci vyhnout. Od té doby se vyznam rizika znacné rozsitil a znamena napr.:

1.pravdépodobnost ¢i moznost vzniku ztraty, obecné nezdaru.
2.variabilitu moznych vysledku nebo nejistotu jejich dosazeni.
3.odchyleni skutecnych od o¢ekavanych vysledku.

Jelikoz neexistuje vseobecné vymezeni definice rizika, budeme déle riziko po-
vazovat za miru nebo ohodnoceni ohrozeni ¢i nebezpeci vychazejictho z vyskytu
moznych udalosti na nas nezavislych anebo prameniciho z nasledku néjakého roz-
hodnuti.

Vseobecné se rizika klasifikuji podle zdroje, odkud nejistota pochazi. V pod-
nikatelské sfére muzeme i nefinanéni ztratu vycislit v penézich, takze ve finale je
zpravidla kazdé riziko nositelem finanéniho efektu a podle kontextu ivahy muze
byt tedy pojmenovano jako finanéni riziko. Podle knihy Mejstiika a kol. [Teply Pe-
tr and Magda; [2008] muzeme financ¢ni riziko rozdélit na rizika:

e kreditni - riziko ztraty vyplyvajici ze selhani smluvni strany tim, ze
nedostoji svym zavazkum podle podminek smlouvy, na zakladé které se
banka/firma stala véritelem smluvni strany. Napf. u bank se podili na
priblizne 50-70% vsech bankovnich rizik, a proto tvorf nejvyznamné;jsi
slozku v tizeni finan¢niho rizika. Podrobnéji toto riziko rozebereme
v nasledujici podkapitole.

e trzni - riziko ztraty nebo nejistota budoucich zisku vyplyvajici ze zmén
cen, kurzu a sazeb na financnich trzich.

e tikvidni - riziko, ze banka/firma ztrati schopnost dostat svym finanénim
zavazkum v dobé, kdy se stanou splatnymi nebo nebude schopna fi-
nancovat sva aktiva.

1.1 Kreditni riziko

V bankovnim sektoru predstavuje tvér finanéni aktivum, které vyplyva z doruceni
penéz nebo jiného aktiva od vétitele k dluznikovi za urcitych podminek splaceni
dluhu, ke kterym patii vyska splatek, irok a doba splatnosti. Uvérové riziko tak
v bance znamenad default klienta v uvérovém vztahu s bankou a vyjadiuje nejisto-
tu spojenou s o¢ekavanymi vynosy. Zpravidla se za default povazuje situace, kdy
klient nesplaci avér alesponn 90 dni po vyprseni doby splatnosti. Vyssi podstu-
pované riziko banky je zpravidla kompenzovano vyssim vynosem z poskytnutého
uveru.

Kreditni riziko je nejbéznéjsim rizikem, se kterymi se financ¢ni instituce musi
vyporadat. I z tohoto duvodu byly sepsany normy, podle nichz se musi tidit fi-
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nanc¢ni instituce podléhajici licenénimu tizeni nebo obchodované na specifickych
finanénich trzich. Pro banky se stal zdkladnim kamenem téchto norem Basilejska
dohoda BASEL II.(viz |Annal [2012])

Hlavnim cilem méteni kreditniho rizika je vycisleni potenciondlnich ztrat vzni-
klych pri ivérovych obchodech banky nebo finan¢ni instituce. Koncept Basel 11
stanovuje 3 metody méteni kreditniho rizika(rizikové véhy):

e standardizovany pristup(STA-Standardised approach)
e zikladni IRB piistup(FIRB-Foundation Internal Ratings-Based Approach)

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

Pii standardnim pristupu zjisténi rizikové vahy se pouzivaji vyhradné ratingy
uznavanych ratingovych agentur.

Ptistupy zalozené na internim ratingu dovoluji bankam, které jsou schopny sta-
tisticky zméftit prislusné riziko urcitého financovani, aby svou kapitdlovou vy-
bavenost upravovaly adekvatné dle svého individualniho rizika. Pouziti vlastnich
internich hodnoceni musi byt schvéleno narodnim regulatorem. Modely pouzivané
pii IRB pristupu jsou zalozeny na rovnici

EL=PDxLGD x EAD.

EL znaci ocekavané ztraty, LGD ztratu v pripadé selhani, EAD vystavenou
hodnotu aktiv vuéi selhdni a PD znamena pravdépodobnost selhani v prubéhu
roku od uzavteni smlouvy. PD je hlavni slozka této rovnice, LGD je ddno narodnim
regulatorem a EAD uréime z rozvahy banky.

V této préci se zamérime na modely zabyvajicimi se vypoctenim PD.



2. Credit scoring

2.1 Zakladni déleni

Credit scoring je souhrn metod slouzicich k ohodnoceni zadatele o uvér. V cre-
dit skoringu se pokousime rozdélit klienty do dvou tiid: na ”dobré”klienty, te-
dy spolehlivé, ktefi nejspis splati uvér, a na ty "Spatné”, u kterych je vysoka
pravdépodobnost defaultu. Skéringové modely muzeme rozdélit do tif skupin:

e expertni
Tento model vznika jen na zakladé rozhodnuti experta. Jeho hlavni vyhodou
je, ze nejsou ke vzniku potiebnd data. Podle urcité soustavy otazek budou
klienti rozdéleni do ruznych tiid.

e etatisticky
Vznika na zakladé statistického zpracovani dat o minulém chovani klientu.

e hybridni
Jsou to statistické skoringové modely upravené ratingovym analytikem.

Dale muzeme skéringové modely rozdélit na aplikaéni a behavioralni. U apli-
ka¢niho skéringu vychazime z dat, ktera ziskame od klienta pti zadosti o uvér,
kdezto u behavioralniho modelu predpokladame, ze klient jiz ma u instituce
uvérovou historii, a muzeme vyuzit i charakteristiky popisujici prubéh splaceni.

2.2 Podstata skoringovych modela

Usilujeme o to, aby vyssi hodnoty odpovidaly spolehlivym a nizsi nespolehlivym
klientum. Ke konstrukci skéringové funkce se pouzivaji napr. klasifikac¢ni stromy,
neuronové sité nebo logisticka regrese.

V této préci se zamérime pouze na logisticky model. Ten je jednim z nejbéznéjsich
modelt pouzivanych pro modelovani bindrni proménné a je zalozen na predpokladu,
ze vysvetlujici proménné nésobené piislusnymi koeficienty maji linearni vztah
vzhledem k piirozenému logaritmu Getnosti piipadu splaceni ivéru a defaultu(viz

Teply Petr [2007]).
In (%) = bo+ Y B,
i=1

kde p je pravdépodobnost splaceni ivéru, [ jsou prislusné koeficienty a @ nezavislé
proménné (vice ve 3. kapitole).
7 této rovnice pak snadno odvodime pravdépodobnost splaceni avéru p:

b= exp{fo + i Bixi}
L+exp{fo+ > i, Bizi}




3. Logisticka regrese

3.1 Zakladni popis

Logisticka regrese je v praxi nejpouzivanéjsi metoda pro konstrukci skoringové

funkce. Je to statistickd metoda, se kterou se snazime urcit zavislost binarni
nahodné veliciny (zdvisld proménnd) na jinych skutecnostech, u kterych si my-

slime, Ze maji vliv na zkoumanou veli¢inu. Tyto skute¢nosti (nezavislé proménné,
regresory) mohou byt prezentovdny pomoci bindrnich, kategoridlnich nebo spo-

jitych proménnych. Zkoumanou velicinu budeme nazyvat zavislou proménnou
(odezva, vysvétlovana proménnd), pod kterou si muzeme predstavit napt. pravdépodobnost
vyskytu néjakého jevu.

Matematicky zapis Oznac¢me Y jako zavislou bindrni proménnou, 3 jako vek-
tor parametru, které chceme odhadnout a x; je vektor regresoru. Pak lze jedno-
rozmérny model logistické regrese zapsat nasledujicim zpusobem:

E(Y | z) = 7n(z), kde

_exp{fy + pir}
m(@) = 1 + exp{fo + [z}

znamend pravdépodobnost Y nabyti hodnoty 1 pti danych nezavislych proménnych.

Linedrni regrese je zalozend na modelu y = E(Y | x) + ¢, kde € je chyba a vy-
jadruje odchylku od podminéné stredni hodnoty. Obvykle se predpoklada, ze e
ma norméalni rozdéleni se stfedni hodnotou rovnajici se nule a néjakym rozpty-
lem, a tedy zavisla proménnd ma normalni rozdéleni se stfedni hodnotou nula
a konstantnim rozptylem. V naSem piipadé, kde odezva podminéna z se rovna
y = m(x) + € nabyva dvé ruzné hodnoty. Pokud se y = 1, potom ¢ = 1 — 7(x)
s pravdépodobnosti m(z), pokud y = 0, pak ¢ = —n(x) s pravdépodobnosti
1 — 7(x). Z vyse uvedeného vyplyva, ze nds model méa binomické rozdéleni s pa-
rametrem 7(x).

3.2 Vyznam parametri

Pro lepsi pochopeni modelu potiebujeme urcit relaci mezi vysvétlujicimi a vy-
svétlovanou proménnou a nésledné definovat jednotku prirustku v nezavislych
proménnych.

Transformace g(x) nazyvame logit a vyuzijeme ji v popisech v dalsi kapitole, ve
které si pro ndzornost priblizime, jak se daji ziskat parametry pro jednorozmeérny
model.

V linearni regresi odhadnuté parametry znamenaly, zZe pokud zvysime regre-
sor xb; o jedna pii fixnich ostatnich regresorech, pak se zméni hodnota Y praveé
o (3;. Proto nejdiive sestavime funkci vysvétlované proménné jako linearni funkci
vysveétlujicich proménnych. Tato funkce se obecné v anglické literatuie nazyva
link function a specidlné pro nas model se jmenuje logit a je tvaru:



m(z)

g(m(z)) = In [1_—“&,)

] =B+ Bz + ... + 8,7,

Z toho dostaneme f; rozdilem
g(m(xy,.x; + 1,0x,) — g(m(21,e X yenyn) = Bie
Tento rozdil muzeme poté prepsat do tvaru:
m(xy,.x; + 1,.,20)

1 —m(zy,ez + 1,.,2,)
(X1, s Ty )

g(m(xy,.x; + 1,.x,) — g(m(21,0,24,,2,) = In

1 —7m(x1,es @iy T)
a tedy

(X1 + 1,.2)
1 —m(xy,z + 1,.,2,)
(X1, Ty T

= exp(f;).

1 —7m(x1,es iy Ty)

Vyse uvedeny podil v literature najdeme pod pojmem odds ratio. Je to podil
Sanci a udava nam o kolik je pravdépodobnéjsi vyskyt jevu, jestlize zvysime hod-
notu regresoru x;j o jedna. Atribut x;j muzeme porovnavat v ruznych rozmezich,
podle potieby vyzkumu. Napi. pokud se nezavisla proménnd pohybuje v rozmezi

vvvvvv

3.3 Odhad parametri

Hodnoty @ jsou znamy, a tedy musime pouze najit co nejlepsi odhad paramet-

ru B. Odhad parametru B v modelu logistické regrese se provadi metodou ma-

ximalni vérohodnosti. Princip této metody spociva v sestaveni a nasledné nalezeni

maxima vérohodnostni funkce. Tato funkce je sdruzend distribucni funkce vy-
svétlujicich proménnych (f (Y71,Y3,....Y,, | X)), jinymi slovy ndm udava pravdépodobnost,s ja-
kou nastanou nami pozorované jevy pii danych regresorech. V této sekci si ro-

zebereme odhad parametru B pouze pro jednorozmeérny pripad. S predpokladem
nezdvislosti pozorovanych dat, kdy jev Y; nastdva s pravdépodobnosti 7(x) , je
vérohodnostni funkce ve tvaru:

n

L(B) = [[ r(aa)” (1 = m(w))' ™ (3.1)

i=1

Pro hledani extrému polozime parcialni derivace podle By a 5, rovny nule:
oL

B

Pro jednodussi derivovani zlogaritmujeme log(L(3)) = ¢(3). Touto transfor-
maci se ale neméni bod, ve kterém L(3) nabyvé svého maxima. Timto dostaneme

0. (3.2)
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{(m) = log <H7T(:c Wil —m(x:)' yl) Zyﬂog( ) Zlog (1 —7(zy))

i=1

= Zyzg(%) + Z log (1 — m(x;)). (3.3)

Plati nasledujici vztahy:

expd(@i)

0 0
— log(1— V) = — logo (1 9(zi)) — _ S .
() og ( m(x;)) 9(z0) og( + exp ) T T expo(®) m(x;)
dg(x;) dg(z:)
= 1a = £&y.
860 351 v

Pak po zderivovani rovnice [3.3] podle 3y mame

9L S (= ),

e
a podle (;
ol -
55 = O (v = wlz)

i=1
Zbyvé ndm dokdzat, ze vyfeSenim rovnic ziskdme maximum v 3.
Druhou derivaci podle 5y dostavame

ol -
=" > (w1 = w(a)))
=1
a pro 3
ol -
i > (w1 = m(xs))) 27,
=1
a dale pro
ot &l -

9B.Bo  0BoPi ; (i) (1 = m(2:))) .

Z toho vidime, ze Hessian je negativné definitni nebo negativné semidefinitni,
a tedy vérohodnostni funkce je konkavni. Rovnici pak vytesi prislusny statis-
ticky software. Podobnym zpusobem ziskame odhad parametru i u vicerozmérného
modelu. Uvazujeme rovnici

= Zy, In [7(z)] + (1 —y;) In[1 — 7 (a;)] .

U takového modelu ale nemusi mit vSechny nezavislé proménné vliv na zkoumany
jev, a proto se provadi test statistické vyznamnosti parametri.
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3.4 Test statistické vyznamnosti parametrua

S vypoctenymi parametry modelu nas bude zajimat, zda vSechny parametry ob-
sazené v modelu maji vliv na odezvu modelu. V této podkapitole se nebudeme
zabyvat tim, zda se zvolenymi nezavislymi proménnymi vysledny model pfesnéji
vystihuje data nez s jinou mnozinou regresoru, ale zda se bude vyrazné lisit ode-
zva.(viz Lemeshow a kol.)

Jeden ze zptuisobu jak zméfit vyznamnost daného parametru je podobny jako v li-
nearni regresi s vyuzitim residudlniho souctu c¢tvercu neboli SSE. Tento soucet se

da vyjadrit vztahem

SSE = Z(yz - .%2)
i=1
Provedeme porovnani SSE puvodniho modelu s modelem, ve kterém vy-
nechame nékteré nezavislé proménné. Pokud bude rozdil velky, potom jsou dané
nezavislé proménné statisticky vyznamné.

V logistické regresi budeme misto S.SE porovnavat logaritmickou vérohodnostni
funkci saturovaného modelu a modelu s vynechanim nékterych proménnych. Sa-
turovany model je takovy model, ve kterém jsou obsazeny vSechny proménné
z nami zkoumanych dat. Porovnani saturovaného modelu a modelu s vynechanim
nékterych proménnych se da zapsat vyrazem, jenz oznacime D (z angl. deviance):

o | 1B
b= [ws(ﬁs))]'

{(B)
(Cs(Bs))
ziskali vyraz, pro néjz zname distribuéni funkci, a tedy jej muzeme pouzit pro
testovani hypotéz. Jelikoz zname tvary jejich vérohodnostnich funkei, muzeme D
zapsat jako:

D= —2;:: [yl-ln (%(‘”)) + (1= y)in (%g“))} .

Yi

Pomeér se nazyva wvérohodnostni pomér. Ptidanim minus dvojky jsme

Vyse uvedenou rovnici muzeme déle upravit do tvaru D = —2Inf(f3), protoze
saturovany model vystihuje s pravdépodobnosti 1 pozorovana data, tedy fg =

[T yf < (1 —y) ) = 1.

Pro zjisténi statistické vyznamnosti [ nami vybranych nezavislych proménnych
provedeme porovnani D puvodniho modelu se vSemi regresory s D bez danych
[ nezavislych proménnych. S vyuzitim predchoziho mame:

G = D(model se vsemi proménnymi) — D(model s vynechanim | proménnych)

= —2In [E(@)] ,
((8)

(3.4)

kde G se v literatuie najdeme pod pojmem standardni odchylka.



Budeme testovat hypotézu Hy, zda se koeficienty u nami [ vybranych nezavislych
proménnych rovnaji nule oproti alternativé H;. Pokud plati hypotéza Hy, pak G
ma Chi-kvadrat rozdéleni o [ stupnich volnosti. Test na hladiné o hypotézy H,
zamitdme, pokud G > x#(1 — «).

Dalsim zpusobem testovani statistické vyznamnosti parametru je Walduv test,
ktery je zalozen na asymptotické normalité odhadnutych parametru:

w58 N(0,1).

5B

Uvazujeme hypotézu Hy, ze ; = 0 oproti alternativée Hy, ze [5; # 0 a sestrojime
Waldovu statistiku:
W = Aﬁi ~ N(0,1) za platnosti HO.
a(5i)

Pokud je |W| > (1 — «/2) kvantil normalniho rozdéleni, potom zamitdme hy-
potézu Hy.

10



4. Diskriminaéni miry

4.1 Diskriminaéni miry

Za miru diskriminace v kreditnim riziku povazujeme schopnost modelu oddélit
"$patné”klienty od téch "dobrych”. Snahou je vytvorit takovy model, v némz
bychom byli schopni zvolit skore sy tak, ze hodnoty nizsi nez s, budou mit
vsichni $patni klienti a hodnoty vySsi nez sy naopak klienti dobii. V praxi to-
ho samoziejmé nelze dosahnout. Skére sq se v literatute popisuje jako cut-off bod
neboli prahovy bod.

Miry diskriminace 1ze pouzit jenom na modely, které pridéluji skére vsem Kkli-
entum, a tudiz ji nemuzeme pouzit napf. na modelech pouzivajici klasifika¢ni
stromy nebo neuronové sité.

4.1.1 Lorenzova krivka

Lorenzova kiivka je nejpopularnéjsim nastrojem pro zobrazeni diverzifikace. Pro
pouziti Lorenzovy kiivky na skéringovy model musime znat distribuéni funkce
dobrych a spatnych klientu.

Méjme skéringovou funkei s: X — [0,1]. Pravdépodobnost, ze ndhodné vybrany
klient bude mit nizsi skére nez zvolené a € [0,1] nazveme distribuéni funkci
ndhodné veliciny s(X).

Pro konstrukci Lorenzovy ktivky dale rozdélime data do dvou skupin a k nim
oznac¢ime podminéné distribuéni funkce F-splatili uvér a Fg-nesplatili uvér, pak
pro tyto dvé funkce definujeme mnozinu LC(s) = {[Fg(a),Fz(a)] € [0,1]%a €
[0,1]} jako Lorenzovu kiivku. V bezchybné skéringonvé funkei by LC vedla z bo-
du [0,0] k [1,0], poté k [1,1], pro kazdou jinou rozumnou s(X) je Fg(a) = Fg(a).
Lc lezici na diagonéle by pak znamenala, ze nase skoringova funkce nema zadnou
rozliSovaci schopnost.

V praxi se pro ziskani Fig a Fgz pouziva konzistentni odhad pro distribuéni funkce,
ktery vypada nasledovneé:

A I[s(X B) < d

)
&
||
1]

=1 "B
~ i I[s(Xg) < a
fuo - 52 oK<
i=1

kde X g jsou data Spatnych klientu a X & téch dobrych, ng, ng jejich pocet.

4.1.2 Giniho koeficient

Lorenzova kiivka nam graficky znazornuje diverzifikaci skéringové funkce, ale
abychom s ni mohli pracovat, budeme ji muset kvantifikovat. K tomu slouzi Gini-
ho koeficient. Pro distribuéni funkce Fg a Fg jej definujeme jako:
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GC = 2/0 |FG'(CL) — FB(a)|ng(a)

Pokud zndme plochu A mezi Lorenzovou kiivkou a diagondlou a plochu B pod
Lorenzovou kiivkou, pak muzeme definici GC prepsat do tvaru

A
A+ B’

Slovy, jedna se o pomér plochy mezi Lorenzovou kfivkou a diagonalou a cel-
kovou plochou pod diagonélou. Jelikoz Lorenzova kfivka je vykreslena v jednot-
kovém ctverci, muzeme odvodit nasledujici vztahy:

GC =

A+B:%:>GC:2A:1—2B. (4.1)

Z vyse uvedeného vyplyva, ze Giniho koeficient uddva hodnoty mezi [—1,1],
kde 1 znamend, ze skoringova funkce rozdélila klienty do dvou skupin, kdezto
nulova hodnota poukazuje na totoznost distribucnich funkci Fg; a F, a tedy nas
model postrada rozliSovaci schopnost. Zaporna hodnota znaci opac¢nou rozliSovaci
schopnost.

Jeden z moznych zpiisobii(viz [Riha Samuel [2012]) odhadu Giniho koeficientu
je odhadnout plochu pod Lorenzovou kiivkou pomoci obdélniku. Kazdy z téchto

. N . Ci o ) .
obdélniku bude mit sitku — a vysku —, kde C; je pocet klientu, ktefi nesplatili
n n

1 0
uver pocinaje i-tym klientem. Sefadime je vzestupné podle jejich skére a budeme
predpokladat, ze zadnému z nich nebylo pritazeno stejné skére. Pak

B= Zyn—n— (4.2)

kde

n

Ci=> (1-Y)).

Po dosazeni a tipravé rovnice [4.2] dostavame
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Bzz":yiizz%l—m
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:nom;;}/l_

:nonl;;y z;]z_:yyj
:nolnll;(wrl—z ZYQ Z;jzi:YY]
_ nolnl :nl(n +1) - zn;zy —ny - (7;1>]
:nolnl_ 1(n+1) ZZY y]

Dosazenim do rovnice [4.1] dostaneme

GC=1-2

nl(n+1)—ZzY,~—n1—

i=1

1
= — — — 2
o [ nn — ng E 1Y;

=1
2 ) n+1
-
nony —1 N

Pokud bychom neméli setfazené klienty podle jejich skore, potom bychom do-
stali GC jako

& . nl(nl - 1)]

nony

- 1
SRy -1 (4.3)

nony — o

GC =

kde R; znaci poradi skore klientu. Z toho vyplyvd, ze Giniho koeficient je
zavisly pouze na poradi jejich skore.

C-statistika

Dalsim ukazatelem miry diverzifikace je c-statistika(viz [Karel [2004]), kterd je
uzce spjata z Giniho koeficientem jak pozdéji ukazeme.
C-statistiku definujeme jako

c(s) = P[s(Xpi) < 5(Xqj) [ Yi=0Y; =1] (4.4)

Je to pravdépodobnost, ze klient, ktery splatil ivér, bude mit vyssi skore nez ten,
ktery uvér nesplatil. Pro jeho odhad pouzijeme vypocet

ZSjESl ZSZES() I(SJ > Si)
c(s) = ;

NoTy
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kde S; je mnozina vsech skore klientu, ktefi splatili uveér a Sy, ktefi nesplatili uver.
Dalsimi upravami ziskdame vyjadieni c-statistiky pomoci Giniho koeficientu.

o ZSJ‘ESl ZSiESO I(S] > Si) 283651 (no - O]) . Z?:l }/;(n[) - C’L)

c(s)

N nony non
—1-== 1 Ny, — - 1-B=-(1+GC
NoTy zzl n1 No 2( + )

Pokud by nastala situace, ze jednomu klientu pfiradi skéringova funkce stejné
1
skore, pak identifikator (s ~,,, pro s; € Si, s; € Sy vyndsobime 57 PrO C;

1
Ficteme —.
P 2

4.1.3 Kolmogorova-Smirnovova statistika

Dalsi z pouzivanych diskrimina¢nich mér je Kolmogorova-Smirnovova statistika
nebo taky supremalni kritérium. Muzeme ji popsat pomoci vyse zminénych dis-
tribu¢nich funkci.

KS = sup|Fa(s) — Fp(s)] (4.5)

SER
Jednd se o maximalni vertikalni vzdélenost mezi distribu¢nimi funkcemi dobrych
a Spatnych klientu. Pokud bychom vykreslili jejich hustoty, potom bod s, ve
kterém KS nabyva svého suprema, bude v bodé, ve kterém se tyto hustoty
protinaji. V tomto bodé bude pravdépodobné skéringovy model spravné rozdélovat
na dobré a spatné klienty.

4.1.4 ROC krivka
ROC krivka

Jednou z nejpouzivanéjsich metod k urceni predikéni schopnosti modelu je ROC
kiivka (Receiver Operating Characteristic Curve). Ta podobné jako Lorenzova
kiivka vyjadiuje vztah mezi distribuénimi funkcemi dobrych a spatnych klientu.
(viz|Zbynek|[2008]) ROC kfivku definujeme pomoci pojmu sensitivita a specificita
modelu:

o sensitivita udava pravdépodobnost, ze dobry klient bude klasifikovan
jako dobry (oznacime jako S.).

e specificita udava pravdépodobnost, ze Spatny klient bude klasifikovan
jako spatny (oznacime jako S,).

Ktivku ROC pak tvoif mnozina v8ech moznych dvojic (Se,1 — S,) pro ruzné

hodnoty s. 1-specificita vyjadiuje podil spatnych klient1i, které nas model oznacil
jako dobré.
V perfektnim modelu by ROC kiivka méla tvar funkce y = 1. Pokud by ROC
krivka kopirovala diagonélu, pak to znamena, ze nas model ma nulovou rozlisovaci
schopnost. Pti porovnani nékolika modelu pak pro dané skére vybereme ten, pro
ktery je ROC ktivka polozena nejvyse.
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AUC (Area under the ROC curve)

Podobné jako u Lorenzovy kiivky se pro kvantifikaci diskriminace pouziva Giniho
koeficient, u ROC kfivky se pouziva AUC neboli plocha pod ROC kiivkou. Presny
vztah mezi AUC a Giniho koeficientem muzeme popsat rovnici:

GI =2AUC - 1.

AUC muzeme interpretovat jako pravdépodobnost, ze nahodné vybrany nevhodny
klient dopadl v testu hufe nez ndhodné vybrany dobry klient, a tedy je rovna c-
statistice.
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5. Aplikace na data

Nasim cilem bude vytvorit model pro odhadovani podminéné pravdépodobnosti
splaceni uvéru klientem v zavislosti na ziskanych udajich. Tuto pravdépodobnost
déle budeme povazovat za skore klienta. Poté na vysledny model aplikujeme dis-
krimina¢ni miry uvedené v teoretické c¢asti.

5.1 Popis dat

Data jsme ziskali z internetovych stranek http://archive.ics.uci.edu/ml/
datasets/Statlog+),28German+Credit+Data/29. Data obsahuji informace o tisici
klientech jedné némecké banky. Pro kazdého klienta mame 20 charakteristik, z to-
ho 7 numerickych a 13 kategoridlnich. Blizs{ popis dat nalezneme v tabulkéch[5.3]

5.2 Tvorba modelu

K tvorbé modelu pouzijeme statisticky software R. Pro vypocet parametru meto-
dou maximalni vérohodnosti a vybér proménnych vyuzijeme zabudované funkce
v R. Pro vSechny ostatni ikony provedeme vlastni vypocet.

Nejdtive vytvoiime model se vSemi proménnymi, jehoz odhadnuté parametry
uvadime v tabulkach Pro lepsi prehlednost uvedeme puvodni i findlni model
v logitovém tvaru. Puvodni model je ve tvaru:

ola@) =In | 70
+ B, x Ucel + 55 x Objem + B¢ * Uspory + B, x Soucazam

+ Bs * Podil + By x Stav + By * Ruceni + B11 * D Bydleni

+ By x StruktMajetku + B3 x Vek + By, * Uvery + B,5 * Bydlen:
+ B¢ * PocetUveru + By; * Zamestnani + Bz * Vyzivovani

+ Big * Telefon + [Bog * Cizinec.

} = Bo + B, * Ucet + [y * Splatnost + B4 * Moralka

(5.1)

U kategoridlnich proménnych vystupuje parametr (; jako vektor. Pro vy-
svetleni predvedeme jeden ze zpusobu zakdédovani proménné 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: Kédovani proménné Ucet

16


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28German+Credit+Data%29
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28German+Credit+Data%29

Kategorie Ucet[T.A11] byla zvolena jako referen¢ni kategorie. D1,D2 a D3
v literature najdeme pod pojmem dummy promenné. Proménnda Ucet poté bude
v logitu naseho modelu ve tvaru:

60+6(1]cet*Dl—i_ﬂ(z]cet*DQ_'—Bngcet*Dg’ (52)
kde pro nés pifpad bude fy intercept celého modelu a f3,.,,,cnnqe Z0ACH i-tou slozku
parametru Bmomenm.

V dalsim kroku vybereme proménné metodou Stepwise selection, neboli kro-
kovy vybeér cesky. Jeji podstatou je postupné pridavani nebo odebirani proménnych
podle jejich statistické vyznamnosti. Tato metoda je podrobné popsana v knize
Lemeshowa a kol.(Jr. and Stanley| [2000]).

Touto metodou jsme ziskali model

m(x
olat@) = | T2
+ B3 oraina * Moralka|T.A32] + B3, . ¥ Moralka[T.A33)

+ ﬁﬁ/loralka * MOTCLHCCL[TAS4] + Bé'platnost * SplatnOSt (53>
+ Blou * Ucet[T.A12] + B2, * Ucet[T.A13]
+ BP oo ¥ Ucet[T.A14).

} = Bo + Biroratka * Moralka[T.A31]

Odhady parametru uvadime v nasledujici tabulce:

Standardni A%Y%

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 -0.448 ,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 i0.0001

Tabulka 5.2: Odhad parametru i s vysledkem Waldova testu

Jako skore i-tého klienta budeme povazovat hodnotu 7 (x;), kterd predstavuje
odhad podminéné pravdépodobnosti splaceni tvéru.

V grafu pak vidime vystupy modelu pro jednotlivé kategorie proménnych
Moralka, Splatnost a Ucet. Na ose Splatil je znazornén odhad pravdépodobnosti
splaceni uvéru podle kategorie nebo hodnoty dané proménné, a tedy muzeme po-
zorovat zménu vystupu modelu pii zméné kategorii nebo hodnoty dané proménné.

Prvni z trojice grafii ma jinou tendenci jakou bychom logicky mohli usuzovat.
Z grafu vyplyva, ze klient, ktery ma potize se splacenim jiného uvéru, ma veétsi
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Sanci ziskat uvér nez klient s bezihonnou platebni moralkou.

7 dalsiho grafu muzeme vycist, ze s rostouci dobou splatnosti uvéru klesaji
zadateli sance ziskani uvéru. Posledni graf se vyviji dle ocekavani, a tedy klient
s vysSSi sumou na uc¢tu ma vétsi pravdépodobnost splaceni ivéru. Nejvyssi Sance
splaceni ivéru ma pak osoba, ktera si u dané banky nevede zadny tcet.

Moralka effect plot Splatnost effect plot

0.8

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3

3 0.2
I I I I I
A30 A31 A32 A33 A34 20 40 60

Splatil
Splatil
L 111 1
I T T 11

Moralka Splatnost

Ucet effect plot

0.9

0.8

0.7
0.6
0.5

Splatil

All Al2 Al13 Al4
Ucet

Obrazek 5.1: Grafy pro jednotlivé proménné pii zafixovanych ostatnich
proménnych

V graful5.2médme porovnani odhadnutych hustot skére spatnych(fs) a dobrych(fd)
klientu. Pro jejich odhad jsme pouzili jadrovy odhad. Bod jejich protnuti bude
taky vysledkem Kolmogorovy- Smirnovovy statistiky, ktery spoc¢teme v dalsi pod-
kapitole.

5.2.1 Priklad

Pro lepsi pochopeni modelu si zde uvedeme jednoduchy priklad. Predpokladejme

studenta ve véku 20 let, ktery si vzal pujcku na skolu, kterou splaci bez zadnych

zpozdéni a zada dalsi pujcku na ojeté auto ve vysi 5000DM s dobou splatnosti

72 meésicu. Pujcku bude splacet z vydeélku z brigady. Splatky tvori 25%. Dale

predpokladame, ze stale bydli u rodicu a nema zadné vydaje spojené s uby-

tovanim. Kromé 100D M na tc¢tu a mobilniho telefonu nema zadny jiny majetek.
Vyse uvedené charakteristiky vlozime do naseho modelu.
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Obrazek 5.2: Hustota skore Spatnych a dobrych klientu

ola@) =tn | 72
+ By * Moralka|T.A32] + 3 * Moralka[T.A33]

+ B4 x Moralka|T.A34] + 5 x Splatnost (5.4)
+ B x Ucet[T.A12] + B7 * Ucet[T.A13]

+ Ps x Ucet[T.A14]

= —0.219009 + 0.932781 *« 1 — (0.034479 % 72) + 0.51477

} = By + P1 x Moralka|T.A31]

Ptevedeme vzorec pro vyjadieni odhadu podminéné pravdépodobnosti:

(@) exp{—0.219009 + 0.932781 * 1 — (0.034479 * 72) + 0.51477}
Al —

= =0.22.
1 + exp{—0.219009 + 0.932781 1 — (0.034479 * 72) + 0.51477}

(5.5)

S takovym skére student ma velmi malé Sance ziskat uveér.

5.3 Aplikace diskriminac¢nich meér

V této podkapitole zmétime diverzifika¢ni schopnost modelu.
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5.3.1 Lorenzova krivka

Lorenzovu kiivku jsme sestrojili pomoci odhadnutych podminénych distribuénich
funkci skére dobrych a spatnych klientu. Jednotlivé hodnoty skére budeme po-
vazovat jako cut-off body. Poté klienty, pro které nas model spocital nizsi skére nez
dany cut-off bod, budeme povazovat jako nespolehlivé. V grafu pak vidime,
ze Lorenzova kiivka je jenom mirné pod diagonalou. Podle uvedeného postupu
4.3| spocteme Giniho koeficient. Tento odhad je ale pouze pftiblizny, protoze nas
model nespliuje predpoklad prostého zobrazeni. Z dat vygeneroval pouze 229
ruznych hodnot skére na 1000 klientt.

GI ~ 0.5416476 (5.6)

Laicky muzeme fici, ze se nas model alespon z poloviny blizi modelu idealnimu.

1.0

0.6 0.8

0.4

Dobri klienti oznaceni jako nevhodni
0.2

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Spatni klienti oznaceni jako nevhodni

Obréazek 5.3: Lorenzova kiivka

5.3.2 C-statistika

Dalsim zminénym ukazatelem je c-statistika, kterda ma jednoznacny vztah k Gi-
niho koeficientu a udava nam pravdépodobnost, ze dobry klient bude mit vyssi
skére néz spatny klient. Pti vypoctu budeme postupovat podle rovnice [4.4]

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

Stejné jako Lorenzovu kiivku, jsme i ROC ktivku sestrojili pomoci empirickych
distribu¢nich funkci skére dobrych a Spatnych klienti. Znazornuje pomér poctu
Spatné pritazenych dobrych klientu k poctu spravné pritazenych Spatnych kli-
entu pro jednotlivé hodnoty cut-off bodu. Plochu pod kfivkou nam kvantifikuje
zminéna c-statistika. Stejné jako Lorenzova se i ROC kfivka dost 1isi od idealniho
tvaru.
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Obréazek 5.4: ROC kiivka

5.3.4 Kolmogorov-Smirnovova statistika

V poslednim kroku uréime Kolmogorov-Smirnovovu statistiku. Vypoctem
jsme ziskali hodnotu

K S = sup|Fg(s) — Fp(s)| = 0.697. (5.8)
SER

Pro tuto hodnotu nam test hypotézy Hj, tj. rovnosti distribuénich funkeci
Spatnych a dobrych klientu, na hladiné 0.05 dava p hodnotu rovnou nule, a tedy
hypotézu H, zamitame.
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5.4 Shrnuti modelu

Vysledné hodnoty jednotlivych diskrimina¢nich mér svédéi o tom, ze nas model
neni prili§ efektivni. Napr. odhadnutd hodnota Giniho koeficientu je 0.5416476,
kdezto v bankovni praxi se ustdlil nazor, ze hodnota kolem 0.7 se povazuje za
uspokojivou. Jako cut-off bod bychom mohli povazovat vysledek Kolmogorov-
Smirnovovy statistiky, kterd se rovna 0.697. Podle tohoto bodu by nas model
spravné oznacil 68.3% dobrych klientu a 74.3% Spatnych klientu. Zajimavé je, ze
jsme nasim postupem selekce proménnych povazovali vysi poskytovaného tuvéru
jako statisticky nevyznamnou charakteristiku.
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Z.aver

V této préaci jsme se nejdiive zabyvali kreditnim rizikem a credit scoringem.
Ukéazali jsme postup konstrukce logistického modelu a nésledné jsme se zabyvali
metodami pro urceni jeho diverzifika¢ni schopnosti. V praktické ¢asti jsme se
vénovali hlavné jednotlivym miram diskriminace. Zprvu jsme na realnych datech
zkonstruovali logisticky model. Poté jsme jeho valida¢ni schopnost znazornili Lo-
renzovou kiivkou a kvantifikovali ji Giniho koeficientem. Jako dalsi zpusob vizu-
alizace diverzifika¢ni schopnosti jsme sestrojili ROC kiivku. K té jsme uvedli c-
statistiku jakozto jeji ¢iselny ukazatel. Na konci jsme uvedli vysledek Kolmogorov-
Smirnovova testu. VSechny tyto miry diskriminace poukazuji na to, ze by se nas
model v praxi neosvéddéil.

Cilem prace bylo srozumitelné popsat matematicky zaklad potfebny k sestro-
jeni skéringovych modelil a nésledné jej na redlnych datech zkonstruovat. Ctends
tak po precteni prace bude mit konkrétni predstavu o vystavbé skoringového mo-
delu zalozeného na logistické regresi.
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Tabulky

Proménna Popis

Ucet mnozstvi penéz na uctu(DM)
All zadné nebo debet

Al12 méné nez 200

A13 vice nez 200

Al4 nema ucet

Splatnost doba do splatnosti(meésice)
Moralka splaceni predchozich uvéru
A30 zadné predchozi uveéry

A31 splacené uvéry

A32 soucasné splacené uvéry

A33 vahavé splaceni

A34 uvéry u jinych bank

Ucel ucel pujcky

A40 novy automobil

A41 ojety automobil

A42 nabytek

A43 radio nebo televize

A44 zafizeni bytu

A45 opravy

A46 vzdélani

A47 dovolena

A48 rekvalifikace

A49 obchod

A410 jiny

Objem vyse pujcky(DM)

Uspory vyse tspor/cennych papiri(DM)
A61 méné nez 100

A62 100 — 500

A63 500 — 1000

A64 vice nez 1000

A65 zadné nebo nezjisténo
Souczam doba soucasného zameéstnani(roky)
AT1 nezaméstnany

AT2 méné nez 1

AT3 1—4

AT74 4 -7

AT5 vice nez 7

Podil pomér vyse splatek ku prijmu
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Proménna Popis

Stav pohlavi a rodinny stav
A91 Muz, rozvedeny
A92 Zena, vdand nebo rozvedend
A93 Muz, svobodny

A94 Muz, zenaty nebo vdovec
A95 Zena, svobodn4
Ruceni zpusob ruceni

A101 zadné

A102 spoluzadatel

A103 rucitel

DBydleni doba bydleni v soucasné domacnosti
StruktMajetku ve vlastnictvi

Al121 nemovitosti

A122 stavebni spofeni
A123 zivotni pojisténi
Al124 automobil nebo jiny
A125 neznamo nebo nema
Vek vek(roky)

Uvery dalsi uvéry

Al41 v jinych bankéach
A142 v obchodech

A143 zadné

Bydleni typ bydleni

A151 zdarma

A152 byt v ndjmu

A153 vlastni byt
PocetUveru pocet uvéru
Zamestnani zaméstnani

A171 nezameéstnany

A172 nevyuceny

A173 kvalifikovany

Al174 vedouci pracovnik
Vyzivovani pocet vyzivovanych
Telefon telefon

A191 ano

A192 ne

Cizinec pracujici cizinec
A201 ano

A202 ne

Splatil splaceni ivéru
splacen 1

nesplacen 0

Tabulka 5.3: Popis proménnych
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Standardni 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] 6.839¢-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.AT2] 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.AT75] 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 3.339¢-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 5.249¢-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 9.222¢-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] -5.54%¢01 6.549e-01 -0.847 0.397015

Zamestnani[T.A174] -4.795e-01 6.623e-01 -0.724 0.469086




	Úvod
	Definice rizika
	Kreditní riziko

	Credit scoring
	Základní dělení
	Podstata skóringových modelů

	Logistická regrese
	Základní popis
	Význam parametrů
	Odhad parametrů
	Test statistické významnosti parametrů

	Diskriminační míry
	Diskriminační míry
	Lorenzova křivka
	Giniho koeficient
	Kolmogorova-Smirnovova statistika
	ROC křivka


	Aplikace na data
	Popis dat
	Tvorba modelu
	Příklad

	Aplikace diskriminačních měr
	Lorenzova křivka
	C-statistika
	ROC křivka
	Kolmogorov-Smirnovova statistika

	Shrnutí modelu

	Závěr
	Literatura
	Tabulky

