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Abstrakt

Ndzev prdce: Odhad pravdépodobnosti defaultu pomoci logistické regrese
Autor: Pavel Jificko
Katedra: Katedra ekonometrie

Vedouci prdce: Ing. Zuzana Dlouhd, Ph.D.

Cilem prace je sestavit model pro odhad pravdépodobnosti nesplaceni uUvéru klientem.
Nejprve byly vybrany vhodné vysvétlujici proménné, které byly v praci podrobné popsany. U
kvalitativnich proménnych byly v jednotlivych kategoriich zkoumany veli¢iny jako mira selhani
nebo skére. U kvantitativnich proménnych byly spocitdny veli¢iny jako pramér nebo
smérodatnd odchylka. Samotny odhad modelu byl proveden metodou logistické regrese. U
odhadnutych koeficientdl jednotlivych vysvétlujicich proménnych byly zkoumany jejich
statistické vyznamnosti. V praci byl také popsan vliv jednotlivych vysvétlujicich proménnych
na pravdépodobnost defaultu, a ta byla také spocitdna pro dva klienty s konkrétnimi
hodnotami vysvétlujicich proménnych. Podafilo se tedy sestavit model, ktery je mozné pouzit
k tvorbé predikci o pravdépodobnosti defaultu klienta.

Kli¢ova slova: pravdépodobnost defaultu, skore, logisticka regrese

Abstract

Title: The Estimation of Probability of Default Using Logistic Regression
Author: Pavel Jificko

Department: Department of Econometrics

Supervisor: Ing. Zuzana Dlouha, Ph.D.

The aim of the thesis was to build a probability prediction model for client loan repayment.
First, the author selected suitable explanatory variables and explained these in detail in the
thesis. The author examined various quantities both for qualitative variables (e.g. failure rates
and scores) and quantitative variables (e.g. means and standard deviations) describing
individual categories. The predictions were done by the use of logistic regression. The
estimated coefficients of individual explanatory variables were examined in terms of their
statistical significance. The author also described the impact of individual explanatory
variables on the probability of a client’s default. The probabilities were calculated for two
clients with specific values of explanatory variables. The author managed to build a model that
can be used to predict probability of client loan repayment defaults.

Keywords: propability of default, score, logistic regression
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1. Uvod

Poskytovani uvérl je vdnesSni dobé zcela nedilnou soucdsti dobfe fungujici
ekonomiky. S néjakou formou Uvéru se béhem Zivota setkd témér kazdy. MuUZe se jednat
napftiklad i o situaci, kdy Vam kolega v praci pUjci penize na svacinu, protoZe jste si zrovna
zapomnéli doma penéZenku. V takovém pfipadé mu nejspiSe bude stacit Vase slovo, Zze mu
penize zitra vratite. Pravdépodobné se nebude snaZzit uzavfit s Vami néjakou smlouvu, nebo
dokonce se zabyvat tim, s jakou pravdépodobnosti mu zapljéené penize druhy den vratite.
Presto cely tento proces ovlivni jeho budouci rozhodovani v podobné situaci. Pokud mu penize
druhy den bez problém( vratite, nebude mit zadny problém Vam je pUjcit znovu, jestlize je
budete potrebovat. Dojde-li vSak k tomu, Ze mu penize dlouhou dobu vracet nebudete, nebo
je dokonce vibec nevratite, pak se da predpokladat, Ze Vam jiz nebude chtit Zadné pujcit.

V nasem pfripadé se Vas kolega rozhodoval na zdkladé predchozich zkusenosti.
ProtoZe se vSak jednalo o ¢astku nepatrné hodnoty, nemél potifebu podrobnéji zkoumat Vasi
financni situaci. Odlisny pripad nastane, pokud budete potfebovat pGjcit vétsi financni obnos.
Rozhodnete-li se oslovit svého kolegu s tim, jestli by Vam nepljcil naptiklad 100 000 K¢, bude
jiz pozadovat pisemnou smlouvu a nejspiSe si také necha néjaky ¢as na rozmysleni. Bude se
také podrobnéji zajimat o Vasi financni situaci. Bude se snazit urcit, jakd bude Vase schopnost
dostat svym zavazk(m a dluh ve stanoveném terminu splatit.

V této situaci si jiz Vas kolega bude zjistovat o Vas nékteré zakladni informace,
aby si mohl udélat obrazek o Vasi finan¢ni situaci. Pokud vSak nenajdete ve svém okoli
zadného kolegu nebo kamarada, ktery by Vam byl ochotny pUjcit 100 000 K¢, nezbyva Vam nic
jiného neZ o Uveér pozadat v bance, nebo v nékteré z nebankovnich finanénich instituci. Také
zde se budou snaZit zjistit, jaka je Vase schopnost dostat svym zavazklm. Na rozdil od Vaseho
kolegy nebo kamarada se ji vsak budou snaZit kvantifikovat. Budou po Vas pozadovat spoustu
informaci, na zdkladé kterych se budou snaZzit vycislit s jakou pravdépodobnosti sviij dluh
splatite, nebo naopak nesplatite. Pfipadu, kdy klient sv(j dluh nesplati, budeme fikat Ze
zdefaultuje.

A presné tato kvantifikace platebni schopnosti klienta je soucasti této prace.
Budeme se zabyvat odhadem pravdépodobnosti, Ze klient zdefaultuje na zadkladé informaci,
které o klientovi mame. Nastrojem, ktery budeme pro odhad této pravdépodobnosti pouzivat,
bude logisticka regrese.



2. Logisticka regrese

2.1 Logisticka krivka
Pro ziskani tvaru logistické kfivky vyjdeme z diferencialni rovnice

'=ay(s—v)

Kdybychom méli pouze model y’ = ay jednalo by se o rovnici exponencialniho
rdstu. V tomto pfipadé zde vSak mdme jesté ¢len v zavorce s — y, ktery predstavuje jakousi
»brzdu“. Samotnému ¢lenu s fikame hladina saturace, nebo také hladina nasyceni. UZ nyni si
tedy mGzeme udélat predstavu o tom, jak nejspiSe bude logisticka krivka vypadat. Do urcitého
bodu bude konvexni a bude pfipominat exponencidlni funkci. Clen s — y viak zpUsobi, Ze se
kfivka v jednom konkrétnim bodé zméni na konkdvni a bude se limitné blizit k hodnoté s, tedy
k hladiné nasyceni. Takovému bodu fikdme inflexni bod.

Abychom ziskali rovnici pro tvar logistické kfivky, budeme potfebovat tuto
diferencialni rovnici vyresit. Jesté predtim vSak zavedeme predpoklad o hodnotach y a s, Ze
O0<y<s.

Pro vypocet pouZijeme metodu separace proménnych. Dostaneme tedy

d
d—f =ay(s—y)
Po Upravach dostaneme
[ s dy = [(@at

Vidime, Ze na pravé strané rovnice dostaneme po integraci vyraz at + k, kde
k pfedstavuje integracni konstantu.

vvvvvv

Ltrik(“. Nejprve vnitrek integralu vynasobime vyrazem ; , tedy vlastné jednic¢kou, a ¢ast ;

vytkneme pred integral. Dostavame tedy

Nyni v Citateli odeCteme a pficteme y, ¢imz hodnotu Citatele nijak nezménime.

(s y)

fs y+y
y(s— y)

Tento integral mUzZzeme rozloZit na soucet dvou integrald

[ f=dy+

y(s— y) (s y)



Po zkraceni dostaneme

1,.,1 1
-[|=dy+ [—d
[J5dy + [ = dy]

N

Tyto vyrazy jiz mUZeme snadno zintegrovat

= (Inly| = In|s = y|)

Vyjdeme-li nyni z pfedpokladu, ktery jsme stanovili na zac¢atku 0 < y < s, mdZzeme snadnymi
Upravami dostat tvar pro levou stranu nasi ptivodni rovnice

1

- ln(L)

S S—y
Nasi plvodni rovnici, tak nyni mame ve tvaru

lln(L) =at+k

S s—y
Tuto rovnici vyndsobime vyrazem s a ndsledné na celou rovnici pouZijeme exponencidlu.

Dostaneme tedy

i
S—Yy

= eS% + sk

V tuto chvili celou rovnici vyndsobime vyrazem s — y a ¢leny obsahujici y pfevedeme na levou
stranu, kde y nasledné vytkneme

y(1+ e%) = sese + sk

Celou rovnici ted vydé&lime vyrazem 1 + e5% 3 vznikly zlomek na pravé strané usmérnime

—(sat+sk)

vyrazem m a dostaneme rovnici ve tvaru

S
y= 1+e—sat—sk

Tento tvar jiz velmi pfipomina tvar logistické kfivky. Nyni jiZ pouze reparametrizujeme tento
model. Zavedeme nové parametry b a c, které definujeme nasledovné

b = sa
k
c=—-
a

Po reparametrizaci jiz dostdvdame rovnici pro logistickou kfivku

S
YO =15

Kde t v zavorce nam fika, ze y je funkci Casu.[1]



OBRAZEK 2.1 LOGISTICKA KRIVKA[2]

2.2 Model logistické regrese

V predchozi ¢asti jsme si odvodili tvar logistické kfivky. Nyni se budeme zabyvat jiZ samotnou
logistickou regresi. Podobné jako v linedrni regresi, tak i v logistické regresi budeme mit
néjakou vysvétlovanou proménnou a nékolik obecné k vysvétlujicich proménnych, kterym
budeme fikat regresory. Data vSak nebudeme prokladat pfimkou jako u linearni regrese, nybrz
logistickou funkci ve tvaru

S

o 1+e_(b0+b1x1+b2x2+'"+kak)

i

kde Y; je vysvétlovand proménnd, vektor [bg by ... bi]T je vektorem neznamych parametrd,
které se budeme snaZit odhadnout a vektor [1 x; x5 ... x| pfedstavuje vektor regresord.
Prvni slozka tohoto vektoru je rovna jedné, protoZe parametr b, neni nasoben Zadnym
regresorem.

Logistickou regresi mGzeme pouzit v rlznych situacich, kdy se snazime néco
odhadovat. Naptiklad nas m{ze zajimat pravdépodobnost vyskytu néjaké nemoci v zavislosti
na rlznych faktorech. V nejjednodussim pripadé si mlZeme predstavit, Ze zkoumame
pravdépodobnost vyskytu dané nemoci u muze a u Zeny. V takovém pripadé jednu kategorii
zvolime za referencni a pouzijeme dummy proménnou. Redlné budeme samoziejmé mit
vysvétlujicich proménnych mnohem vice.

My se budeme zabyvat problémem odhadu pravdépodobnosti, Ze klient ktery si u
nas chce pujcit penize zdefaultuje. Jak jsme si jiz fekli v tvodu, pokud si pGjdete pljcit penize
od néjaké financni instituce, bude po Vas pozadovat mnoho informaci na zakladé kterych se



bude snaZit kvantifikovat Vasi platebni schopnost a rozhodnout se tak, zda Vam penize pujci
nebo ne. My jako nastroj pouZijeme logistickou regresi. Logistickou funkci jsme si jiz ukazali.
Jelikoz budeme odhadovat pravdépodobnost, kterou budeme znacit pismenem P, tak je
zfejmé, Ze nasi horni hranici bude hodnota 1. Logistickou funkci tak budeme pouzivat ve tvaru

Y, = 1
i — 1+e—(b0+b1x1+---+bkxk)

Pravdépodobnostni model ma pak tvar
P(Yl = 0|xl-'1,xl-’2, ...,xl-’k) = F(bo + xi’lbo + -4 xl-,kbk)
Nebo ekvivalentné
P(Yl = 1|xi,1,xi,2, ""xi,k) =1- F(bo + xi,1b0 + -+ xi,kbk)

Kde F predstavuje vhodnou pravdépodobnostni distribu¢ni funkci. Nejcastéji se za tuto funkci
voli funkce logistického nebo normdlniho rozdéleni. [6]

2.3 Odhady parametrd

Stejné jako u linearni regrese je nasim cilem odhadnout hodnoty parametrli modelu
by, by, ...,bx. Ktomuto odhadu se nejcastéji pouzivaji 2 metody. Metoda maximalni
vérohodnosti a metoda nejmensich ¢tvercu.

Jednou z moZnych metod je metoda nejmensich ctvercl, kterd spociva
v minimalizaci ¢tvercl odchylek skuteé¢nych hodnot (ziskanych z dat) od vyrovnanych hodnot
(odhadnutych modelem). Chceme tedy minimalizovat funkci

= (Y; — 1)

Vzhledem k tomu, Ze nase vysvétlovana proménnad je binarni, tak neni metoda
nejmensich c¢tvercd Uplné vhodnd, jelikoz mize poskytovat zkreslené odhady. Proto
pouzijeme metodu maximalni vérohodnosti, ktera spociva v nalezeni maxima vérohodnostni
funkce, jejiz tvar pro i-té pozorovani je

P, =y;) = m(x;)Yi(1 —m(x;))t v

Kde m(x;) znaci pravdépodobnost, zZe vysvétlovana proménna Y; nabyde hodnoty 1. V nasem
pripadé tedy znaci pravdépodobnost, Ze klient nezdefaultuje.

Budeme-li predpokladat nezavislost jednotlivych pozorovani, muizeme
vérohodnostni funkci prepsat ve tvaru

(b)) = ITiy w(x)”i(1 — w(x)) 7

Jak jiz bylo zminéno, metoda maximalni vérohodnosti spocivda v nalezeni maxima
vérohodnostni funkce. Maximum funkce hleddme tak, Ze vSechny parcialni derivace (v nasem
pfipadé podle parametr(i modelu b; (i = 1 ....k)) poloZime rovny 0. Vérohodnostni funkce ve
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tvaru, ve kterém jsme si ji uvedli, vSak neni pro derivovani vhodna, proto vyuZijeme toho, Ze
maximum zlogaritmované funkce je shodné s maximem pUvodni funkce a nasi vérohodnostni
funkci zlogaritmujeme. Dostaneme tedy tvar

log({(b)) = log(ITi=, m(x;) (1 — m(x))' )

A tento tvar mUZzeme dale prepsat

log(1(b)) = X, (vilog(m(x;)) + (1 — y;)log(1 — m(x;)))

Funkci v tomto tvaru jiZ je mozné derivovat podle vSech parametrii modelu b;. Dostaneme
soustavu rovnic, které fikame soustava vérohodnostnich rovnic.

?:1(3’1‘ —n(x))=0
Di=1 (xij(yi — ﬂ(xi))) =0

Vyresit tuto soustavu rucné neni lehké, proto se k nalezeni jejiho rfeSeni pouzivd néktery ze
statistickych softwar(i. Re$enim ziskdme maximalné vérohodny odhad parametrd b. [3]

Dale nas také muze zajimat intervalovy odhad parametrd b. Ten nam fika, v jakém
intervalu se bude nachdzet konkrétni parametr b; s urcitou ndmi zvolenou pravdépodobnosti.
Na nami zvolené hladiné vyznamnosti a pak dostaneme intervalovy odhad pro parametr
b; nasledovné

p (ﬂz - ul_gSe(bi) <b; <P+ ul_%Se(bi)> —1—a

kde pB; pfedstavuje bodovy odhad parametru b; a u,_a pfedstavuje pfislusny kvantil
2

normalniho rozdéleni. [4]

2.4 Testovani parametril modelu

Z linedrni regrese zndme 2 vyznamné testy pro testovani parametrl modelu. Jednim z nich je
t-test, pomoci néhoz zkoumame statistickou vyznamnost jednotlivych parametr(i a druhym je
celkovy F-test, pomoci néhoz zkoumdame vyznamnost modelu jako celku. Podobné tomu bude
i u logistické regrese. K testovani vyznamnosti jednotlivych parametr( pouzijeme WaldQv test,
ktery odpovida t-testu, jak ho zname z linedrni regrese. Testové kritérium které budeme znacit
W vypocitame jako

_ b

- Se(b)

Nulova hypotéza b; = 0 nam Fika, Ze parametr b; je nevyznamny a vysvétlovanou proménnou
v e v e , ey 7 s s s a .
v podstaté neovliviiuje. Hodnotu testového kritéria W porovnavdme s 1 — > kvantilem

normalniho rozdéleni. Hladinu vyznamnosti a si sami zvolime podle potreby. [4]
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K testovani vyznamnosti modelu jako celku jsme u linedrni regrese pouzivali
celkovy F-test o modelu. U logistické regrese vyjdeme ze zlogaritmované vérohodnostni
funkce a ddle budeme definovat takzvany saturovany model. Tento model obsahuje takovy
pocet parametr(, aby s pravdépodobnosti rovné jedné vystihoval pozorovand data. Nasledné
definujeme jesté funkci D jako

D =—-2log (liii))

Kde [(b) je plvodni vérohodnostni funkce a [;(bs) predstavuje vérohodnostni funkci
saturovaného modelu. Ta je v nasem pripadé rovna jedné a proto mlzeme funkci D prepsat
ve tvaru

D = =2log([T~, A (x)Yi(1 — /e (x)) 1)

a tento tvar mizeme dale jesté upravit

D = =23, (yilog((x)) + (1 — y) log(1 — (xy)))

Nyni kdyZ poloZime vSech k parametr( rovno nule, budeme porovnavat hodnoty ptvodniho
neomezeného modelu s omezenym modelem, ktery ma vSechny parametry nulové. K tomu
pouzijeme charakteristiku G jako

G = —2log(Xr)y
ky (by)

Nulova hypotéza nam tedy nyni fikd, Ze vSechny parametry modelu jsou nevyznamné (rovny
0), coz mizeme zjednodusené interpretovat tak, Ze nami odhadnuty model je velmi nevhodny
pro tvorbu jakychkoliv predpovédi. G se fidi chi kvadrat rozdélenim s k stupni volnosti. Je vak
nutné podotknout, Ze nulovou hypotézu budeme zamitat v pfipadé, Ze alespon jeden
parametr b je nenulovy. CoZ vSak rozhodné nemusi nutné znamenat, Ze zvoleny model je
vhodny pro tvorbu predpovédi. Vidy je dobré jesté provést i Waldlv test o vyznamnosti
jednotlivych parametra.

Tento test je mozné pouzit také v pripadé, kdy chceme testovat vyznamnost jen
urcité c¢asti modelu. Obecné testujeme vyznamnost [ vysvétlujicich proménnych. Pak bude
omezeny model mit nulovych jen pravé [ parametrq, které testujeme. [3]

2.5 Vysveétlujici proménné modelu

U logistické regrese stejné jako u linedrni regrese se snazime vysvétlovanou proménnou
vysvétlit pomoci takzvanych vysvétlujicich proménnych. Vysvétlujici proménnd muze byt
napriklad znacka vozu a mGzeme se pomoci této proménné snazit odhadnout jeho cenu.
Zkoumame tedy zavislost ceny na znacce vozu.
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Obecné je mozné vysvétlujici proménné rozdélit do dvou zakladnich skupin.
Kvantitativni a kvalitativni vysvétlujici proménné. Kvantitativni vysvétlujici proménné
vyjadfuji mnoZstvi, velikost, miru a podobné. Pfikladem kvantitativni proménné mohou byt
pracovni zkuSenosti clovéka vyjadiené vletech a mliieme zkoumat, jak tato proménnad
ovliviiuje mzdu. Nebo se miUzZeme snazit vyjadfit cenu vozu v zdvislosti na jeho stafi v letech.
Stéfi vozu bude opét kvantitativni proménna. Priklad( bychom jisté nasli celou radu.

Naproti tomu kvalitativni proménnd znali nejCastéji néjakou kategorii.
Prikladem kvalitativni proménné jsou medaile, kde mame kategorie zlata, stfibrnd a bronzova.
Dalsim prikladem muze byt typ vlastnictvi bytu nebo misto trvalého pobytu. Kvalitativni
proménné se pak dale déli na nominalni a ordinalni. Lisi se vtom, zda je mozné jednotlivé
kategorie logicky usporadat. Nas priklad s medailemi by byla proménna ordindlni, jelikoz
medaile je moZné logicky usporadat od bronzové po zlatou. Naopak nominalni proménnou
neni mozné logicky usporadat. Jako ptiklad mizZeme uvést barvu oci s kategoriemi modr3,
hnéda a zelena nebo vyse zminény typ vlastnictvi bytu. Opét bychom nasli celou fadu ptikladd
jak pro ordindlni, tak pro nominalni kvalitativni proménné. [5]

Kvalitativni proménné zatazujeme do modelu nejéastéji v podobé takzvanych
dummy proménnych. To jsou proménné, které nabyvaji pouze hodnot 0O nebo 1. Pokud
bychom napfiklad odhadovali cenu vozu v zavislosti na znacce a méli bychom kategorie
Octavia, Fabia a Superb, tak by nds model v linearnim tvaru vypadal nasledovné

y(cena) = by + byx; + byx,

kde x; predstavuje model Octavia a x, model Fabia. Model Superb by v modelu vibec nebyl.
Takové proménné pak rikame referenéni kategorie a vime, Ze se jedna o model Superb
v pfipadé, kdy proménné x; i x, jsou nulové.

U kvantitativnich proménnych to byva jednodussi, jelikoZ vétSinou dosazujeme
do modelu presné ty hodnoty, pro které se snazime odhadnout hodnotu vysvétlované
proménné. Takze jako Uplné nejjednodussi priklad si miZzeme uvést situaci, kdy se snazime
cenu vozu odhadnout v zavislosti na jeho stafi.

y(cena) = by + by x;
Kde x; predstavuje stafi vozu.

| takovouto evidentné kvantitativni proménnou je vSak moziné rozdélit do
kategorii. V nasem pripadé napriklad do kategorii stafi vozu 0-5 let, 5-10 let, 10-15 a 15 a vice.
Takto jednoduse miZeme z kvantitativni proménné vytvorit proménnou kvalitativni. A opét
bychom takovy model odhadovali pomoci dummy proménnych.

V readlnych modelech je samoziejmé proménnych celd fada a jsou jak
kvalitativni, tak kvantitativni. Opét si mlZeme uvést jako priklad cenu vozu. Tentokrat ji vSak
budeme odhadovat jak pomoci stafi vozu, tak pomoci modelu.

y(cena) = by + byx; + byx, + bsxg
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Kde x; predstavuje stafi vozu, x, predstavuje model Octavia a x5 pfedstavuje model Fabia.
Model Superb jsme zvolili za referencni kategorii a bude se jednat o Superb v pfipadé, kdy
proménné x;i x, budou nulové.
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3. Diverzifikacni schopnost modelu

3.1 Diverzifikacni schopnost modelu

Nasim cilem pfi odhadovani pravdépodobnosti defaultu je oddéleni klientd u kterych
predpokldddame, Ze poskytnuty uvér bez vétsSich potizi splati od téch, u kterych naopak
pfedpokladame, Ze budou mit se splacenim problémy. Narazime zde vSak na otazku, zda je
skute¢né moziné sestavit model, ktery spolehlivé tyto skupiny klientl oddéli. Ptame se tedy,
zda je moZné najit takovou hodnotu skore s, pro kterou bude platit, Ze vSichni klienti ktefi
splatili své dluhy, budou mit hodnotu skére vétsi nez s, a naopak vsichni klienti ktefi své dluhy
nesplatili, nebo s jejich splacenim méli problémy, budou mit hodnotu skére mensi nez s,.

V praxi se ndm takovyto model samoziejmé sestavit nepodafi. Vidy budou
existovat klienti, jejichz hodnota skére bude velmi nizka, a pfesto své dluhy splatili a stejné tak
klienti, ktefi sice budou mit hodnotu skére vysokou a presto své dluhy z néjakého divodu
splatit nezvladli, nebo minimalné méli s jejich splacenim problémy. [3]

Pro lepsi predstavu, pro¢ neni mozné sestavit model, ktery by mél dokonalou
diverzifikacni schopnost, si staci vzpomenout na linearni regresi. Pomoci linedrni regrese jsme
se snazili odhadnout hodnotu néjaké vysvétlované proménné pomoci jedné nebo vice
vysvétlujicich proménnych. Odhad jsme provadéli tak, Zze jsme namérend data prokladali
prfimkou s uréitymi vlastnostmi. A vime, Ze jen zcela ojedinéle nastala situace, kdy vSechny
pozorované hodnoty lezeli pfesné na konkrétni regresni primce. Takova situace nastava pouze
tehdy, pokud je mezi vysvétlovanou a vysvétlujici proménnou pfima nebo nepfima linedrni
zavislost, coz v praxi neni pfili§ ¢asté. Na obrazku nize mizeme jako pftiklad vidét linearni
regresni primku, pomoci které se snazime vysvétlit proménnou cena vozu pomoci vysvétlujici
promeénné stari vozu.

STARI
o
1

T T T T
60 80 100 120 140 160 180
CENA

OBRAZEK 3.1 LINEARN{ REGRESE [VLASTNI]
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Vidime, Ze kdybychom chtéli odhadnout cenu auta starého 5 let pomoci této
regresni primky, tak bychom dostali jinou hodnotu, neZ kterou jsme ziskali z namérenych dat.
A presné toto je divod, pro¢ se nam nepodafi nikdy ziskat model, ktery by byl zcela perfektni.
MuZeme se pouze snazit vyjadfit, jak dobry dany model je. V pfipadé linedrni regrese
pouzivame napfriklad koeficient determinace, ktery nam fika, jak velkou cast variability
vysvétlované proménné se nam danym modelem podafilo vysvétlit. V naSem ptipadé, kdy se
snazime oddélit od sebe dvé skupiny klientll, budeme hovofit o schopnosti diverzifikace
daného modelu.

3.2 Lorenzova krivka

S Lorenzovou kfivkou se setkdme nejcastéji v ekonomii, kde se pouZivd pro znazornéni
nerovnosti rozdéleni bohatstvi ve spolecnosti. Toto vsak neni jeji jediné praktické vyuZiti. Da
se pouzit mimo jiné také pro hodnoceni skdéringovych model(. Pro jeji konstrukci pouzijeme
distribucni funkce skore klientd, ktefi splatili své dluhy a distribuc¢ni funkce skore klientd, ktefi
méli problém se splacenim svych dluh(.

Tyto distribu¢ni funkce definujeme pro kazdé s € S, kde S predstavuje obor hodnot
skdringové funkce jako pravdépodobnost, Zze ndhodné vybrany klient bude mit skére mensi
nez s pro distribu¢ni funkci skére klientl ktefi splatili své dluhy (budeme ji znacit F¢(s)) a jako
pravdépodobnost, Ze ndhodné vybrany klient bude mit skdre vétsi nez s pro distribuéni funkci
skére klientl ktefi méli problémy se splacenim svych dluhd (budeme znatit FE(s)).

V praxi tyto distribu¢ni funkce vétSinou nezndme, proto je nahrazujeme jejich
konzistentnimi dohady, které definujeme ndsledovné

G(5i<s)

Fé(s) =

FB (S) _ B(si<s)
B
kde G (s; < s) predstavuje pocet klient(, ktefi splatili své dluhy a jejichz skére bylo mensi nez
s, G predstavuje pocet viech klientl, ktefi své dluhy bez problém0 splatili, B(s; <s)
symbolizuje pocet klientd, ktefi méli problémy se splacenim svych dluh( a jejich skére bylo
mensi neZ s a B predstavuje pocet vsech klientd, ktefi méli se splacenim dluh( problémy.

Lorenzovu kfivku pak definujeme jako mnoZinu bod
L = {[FB(s),F¢(s)]eR?: seS}

Takto definovana Lorenzova k¥ivka se bude nachazet uvnitf ¢tverce s hranou délky 1. Cim vétsi
je obsah mezi Uhlopftickou ¢tverce a Lorenzovou kfivkou, tim vétsi diverzifikacni schopnost ma
nami zvoleny model. Pfiklad Lorenzovy kfivky definované touto mnozinou bodd mizZeme vidét
na nasledujicim obrazku
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OBRAZEK 3.2 LORENZOVA KRIVKA [VLASTNI]

Cervena plocha ndm vyjadfuje diverzifikaéni schopnost daného modelu. V idedInim pfipadé by
obsah této plochy byl 0,5. V takovém pfipadé by totiZ Lorenzova kfivka kopirovala strany
trojuhelniku a ¢ervené vybarvend by byla celd plocha pod uhlopfi¢kou. Znamenalo by to, Ze
nas model ma perfektni schopnost diverzifikace. [3]

3.3 Giniho koeficient

V predchozi ¢asti jsme si fekli, ze kvalitu skéringového modelu hodnotime jeho diverzifikacni
schopnosti. Nyni ndm pUjde o to, tuto schopnost diverzifikace kvantifikovat. K tomu pouZijeme
pravé Giniho koeficient. Vezmeme si predchozi graf Lorenzovy kfivky a zavedeme symboly pro
cervenou plochu B a pro zbytek plochy pod diagondlou A, jak to mame znazornéno na
nasledujicim obrazku.

1

OBRAZEK 3.3 GINIHO KOEFICIENT [VLASTNI]
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Potom hodnotu Giniho koeficientu G ziskdme nasledovné

B

" A+B

ProtozZe celkovy obsah plochy pod diagondlou A + B je roven poloviné obsahu jednotkového
Ctverce (ktery nabyva hodnoty 0,5), mUzZzeme vyraz upravit

2
G =2A
Tento vyraz mlizZeme jesté prepsat do tvaru
G=1-2B

A odtud jiz dostaneme tvar
G=1-2[ F¢(s)dF®(s)

Giniho koeficient je tedy pomér ¢ervené vyznacené plochy a celkové plochy pod diagonalou.
Je tedy zfejmé, Ze nabyva hodnot v intervalu (—1,1). V pfipadé, Ze Giniho koeficient nabyva
hodnoty 1, pak mame model, ktery ma perfektni schopnost diverzifikace a v pfipadé, Ze by
nabyval hodnoty 0, tak je nds model zcela nevhodny pro oddélovani klient(l. Pokud by hodnota
Giniho koeficientu byla zdpornda, znamena to, Ze mame skéringovou funkci s opacnou
klasifikaci. Lorenzova kfivka by leZela nad diagonalou. Snazime se tedy najit model s co nejvyssi
hodnotou Giniho koeficientu. [3]

3.4 Odhad Giniho koeficientu

Pro odhad Giniho koeficientu pouzijeme Somerovu d statistiku definovanou nasledujicim
vztahem

a-b

a+b+c

kde - a predstavuje pocet vSech dvojic klientl u kterych byl klient, jenz bez probléma splatil
své zavazky, ohodnocen vyssim skdre nez klient, ktery zdefaultoval.

- b predstavuje pocet vsech dvojic klientl u kterych byl klient, jenz bez problému splatil
své zavazky, ohodnocen nizsim skére nez klient, ktery zdefaultoval.

- ¢ predstavuje pocet vSech dvojic klientli u kterych byl klient, jenz bez probléma splatil
své zavazky, ohodnocen stejnym skoére jako klient, ktery zdefaultoval. [3]
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4. Skoringové modely

4.1 Skoringové modely

Jak jsme si jiz fekli v uvodu, kazdda puajcka s sebou prindasi pro véfritele riziko, Ze klient, kterému
penize pljcujeme, nebude schopen své zavazky splatit. Pro kazdou instituci, ktera se
poskytovanim avérl zabyva, je tedy dulezité néjakym zplsobem toto riziko kvantifikovat. A
k tomu ndm mohou slouZit pravé skéringové modely. Kazdému Zadateli o avér dany model
pfifadi takzvané skdre. Cim vy$si skére dany klient ma, tim je u néj vy$si pravdépodobnost, Ze
své zavazky splati bez problému a nezdefaultuje.

Skéringovy model vychazi z databaze klientl, kterym instituce poskytla uveér
v minulosti a u kterych mda vedeny urcité informace. A na zakladé téchto informaci a
skutecnosti, zda klient s danymi vlastnostmi zdefaultoval ¢i nezdefaultoval, je pak danym
skoringovym modelem klientovi pfifazeno skére. Na zakladé tohoto skére se pak instituce
rozhodne, zda Zadateli Uvér poskytne nebo neposkytne. [3]

Skéringovych modeld je vice, my se vSak zaméfime na dva konkrétni.

- Independence model
- WOE model

4.2 Independence model

Skéringovou funkci u Independence modelu budeme znaéit S’ (x) a definujeme ji ndsledovné

S™ (x) = odds [1; jyez(ORD™

kde odds predstavuje takzvanou Sanci, tedy pomér klientl, ktefi bez problému své zavazky
splatili ku poctu klientu, ktefi zdefaultovali; x jsou nezavislé proménné charakterizujici daného
klienta a OR} je definovana takto

ORi odds]i-

J 7 odds
kde oddsji vyjadfuje pomér klientl, ktefi splatili své zavazku ku poctu klientd, ktefi
zdefaultovali v dané kategorii (naptiklad v kategorii muzi).

Vidime, Ze jednou ze zdsadnich nevyhod independence modelu je skuteénost,
Ze kazdé kategorii je pfifazena stejna vaha. To vSak mGze byt zkreslujici. Napfiklad skutecnost,
zda se jedna o muze ¢i Zenu, bude mit mensi vliv na schopnost splacet nez to, jestli je dany
klient zaméstnany nebo nezaméstnany. Dalsi nevyhodou je predpoklad o nezavislosti
regresoru. [3]

19



4.3 WOE model

Jak jsme si jiz fekli, nevyhodou Independence modelu je fakt, Ze kazdé kategorii je pfifazena
stejnd vaha. Proto je moZné pouzit jako skéringovy model WOE model, kde zkratka WOE
pochazi z anglického weight of evidence. Je tedy zfejmé, Ze tento model bude kazdé kategorii
pridélovat jinou vahu. WOE model ma tvar

SWOE (x,1) = odds [T, jez(ORD™ ™

kde A je vektorem vah jednotlivych kategorii a x jsou stejné jako u Independence modelu
nezavisle proménné.

Logaritmus této funkce nazyvame logit(x) a ma nasledujici tvar
logit(x) = In(odds) + X jyez A'x; (OR))

Vektor parametrl A je odtud moZzné odhadovat pomoci logistické regrese. [3]
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5. Logisticka regrese na realnych datech

V této ¢&asti budeme logistickou regresi aplikovat na redlna data. Sestavime model a
odhadneme koeficienty. Oboje nasledné otestujeme. Jako nastroj pouzijeme program EViews.

5.1 Data

Datovy soubor je pomérné veliky. Celkem mame udaje o 30 732 klientech. Zarovert mame
k dispozici skutecné velké mnozZstvi rliznych vlastnosti (dale proménné), které u danych klientt
sledujeme. Do naseho modelu vSak zafadime jen nékteré. Jednu proménnou vybereme jako
vysvétlovanou a nékteré dalsi jako vysvétlujici proménné. Ukdzku datového souboru mizeme
vidét na nasledujicim obrdazku. Cely datovy soubor je pak mozné nalézt v pfiloze.

INSURANC | CHILD_NU FAMILY_STAT

SEX AGE maturity | Region E M EDUCATION E

z 32 11| HC N 2 | High school Married
Secondary

z 39 11| KG Y 2| school Married

M 26 8 |HC Y 0 | High school Single
Secondary

M 35 10| VL Y 2| school Married
Secondary

M 46 22 | LA N 2| school Married
Secondary

M 43 7|Tv Y 2| school Widowed
Secondary

M 35 16 |HC N 1 | school Married
Secondary

z 30 10 | KG Y 0| school Single

z 43 15| HN N 2 | Bachelor Married

M 25 7|LD Y 0| High school Married
Secondary

M 25 11|BL Y 0| school Single
Secondary

z 22 11| QN N 1 | school Married

Z 48 14 | HU Y 3| High school Married

M 48 15| HC Y 2 | High school Married
Secondary

z 56 12 |HC N 2| school Married
Secondary

z 44 11| HC Y 2| school Married
Secondary

z 44 11| HU Y 2| school Married

TABULKA 5.1 UKAZKA DATOVEHO SOUBORU
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Na této ukazce muzeme vidét, Ze o klientech mame udaje jako pohlavi, vék,
dosaZzené vzdélani nebo rodinny stav. MGzZeme také jiz na zadkladé této ukazky fici, Ze mame
v souboru mnoho proménnych, které bude potfeba kddovat jako 0,1 proménné. Tedy tzv.
dummy proménné. To je priklad pravé rodinného stavu nebo dosazeného vzdélani.

5.2 Model

Nyni vybereme nékteré proménné, které zahrneme do modelu. Jako prvni zvolime
vysvétlovanou proménnou. V nasem datovém souboru je hned nékolik moznych “kandidat(”.
PopiSeme si je tedy trochu podrobnéji.

FPD10 — Prvni splatka 10 dni po splatnosti
FPD30 — Prvni splatka 30 dni po splatnosti
FPD90 — Prvni splatka 90 dni po splatnosti
SPD30 — Druha splatka 30 dni po splatnosti
SPD90 — Druha splatka 90 dni po splatnosti

My si jako vysvétlovanou proménnou vybereme FPD10. Tedy prvni splatku 10 dni po
splatnosti. Ddvod je predevsim ten, Ze ostatni z téchto proménnych neobsahuji bud' Zadny,
nebo zcela zanedbatelny pocet jedni¢ek. Proménna FPD10, stejné jako vSechny ostatni, je 0,1
promeénna, kterd nabyva hodnoty 0 v pfipadé, Ze klient nezdefaultoval a hodnoty 1 v pfipadé,
ze klient zdeafaultoval. Celkem mame v datovém souboru 302 klientU, ktefi zdefaultovali.

Dale vybereme vhodné vysvétlujici proménné. Chceme vybrat predevsSim takové
promeénné, které budou vychazet statisticky vyznamné. Do modelu tedy zahrneme nasledujici
proménné.

CREDIT — Proménnd ma dvé kategorie CASH a POS. Kategorie
CASH znamena, Ze spotiebitelsky uvér byl poskytnut bez Ucelu. Kategorie POS udava uvér,
ktery byl poskytnut na konkrétni zbozi. Proménna nabyva hodnoty 1 v ptipadé, Ze uvér byl
poskytnut bez Gcelu a hodnoty 0 v opacném ptipadé.

INSURANCE — Proménna, kterd nabyva hodnoty O v pfipadé, ze
klient nema pojisténi a hodnoty 1 v pfipadé, Ze klient ma pojisténi.

POHLAVI — Tato proménna nabyva hodnoty O v pfipadé, Ze se
jedna o Zenu a hodnoty 1 v pfipadé, Ze se jedna o muze.

SALES_TYPE — Udava nam typ prodejniho mista. Opét se jedna o
0,1 proménnou. Hodnota 0 zna¢i NON-ALDI (mimo pobocku), hodnota 1 ALDI (na pobocce).

SPLATNOST — Jedna se o jedinou kvantitativni proménnou, kterou
v nasem modelu mame. Znaci dobu splatnosti daného uvéru.

NAD15 — Tato proménna je opét 0,1 proménna, ktera nabyva
hodnoty 1 v pfipadé, Ze vyse pljcky je 15 001-25 000 a hodnoty 0, pokud vyse pujcky v tomto
intervalu neni.
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NAD25 — Plati to samé, co u pfedchozi proménné, pouze pro vysi
pUjcky v intervalu 25 001 — 35 000.

NAD35 — Nabyva hodnoty 1 pro pujc¢ku vyssi nez 35000 a
hodnoty 0 pro pUljcku ve vysi 35 000 a nizsi.

NADS — Stejny popis jako u proménnych NAD15 a NAD5, ovsem
pro vysi pajcky v intervalu 5 001 — 15 000.

NAD400 — Opét plati to samé, pouze pro pujcku jejiz vyse je
v intervalu 401 -5 000.

FAMILY — Posledni proménnd vstupujici do modelu. Nabyva
hodnoty 0 v pripadé, Ze klient nema rodinu v dobé zfizovani pljcky a hodnoty 1 v pfipadé, ze
klient rodinu v této dobé ma.

Ukazku vybranych proménnych miZeme vidét v nasledujici tabulce. Proménné
NAD15, NAD25, NAD35, NAD5 a NAD40O jsou ve sloupci vySe pujcky. Pro potifeby modelu byly
prekédovany do 0,1 proménnych.

FPD10 Credit INSURANCE | POHLAVI | Sales_Type | VySe puljcky FAMILY | maturity

0| CASH N z NON-ALDI |5001-15000 |Married 11
25001 -35

0| CASH Y z NON-ALDI | 000 Married 11

0| POS Y m NON-ALDI |5001-15000 |Single 8
25001 -35

0| POS Y m NON-ALDI | 000 Married 10
15001 - 25

0| CASH N m NON-ALDI | 000 Married 22

1|POS Y m NON-ALDI |5001-15000 |Widowed 7
15001 - 25

0| CASH N m NON-ALDI | 000 Married 16
15001 - 25

0| POS Y z NON-ALDI | 000 Single 10
25001 -35

0| CASH N z NON-ALDI | 000 Married 15
15001 - 25

0| POS Y m NON-ALDI | 000 Married 7
15001 - 25

0| CASH Y m NON-ALDI | 000 Single 11

0| POS N z NON-ALDI |5001-15000 |Married 11
25001 -35

0| CASH Y z NON-ALDI | 000 Married 14
25001 -35

0| CASH Y m NON-ALDI | 000 Married 15

0| CASH N z NON-ALDI |5001-15000 |Married 12

TABULKA 5.2 — VYBRANE PROMENNE
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Proménna vySe pUjcky je kvalitativni proménnd, kterou jsme rozdélili do kategorii
NAD15, NAD25, NAD35, NAD5 a NAD40O. Z téchto péti kategorii viak do modelu zahrneme
pouze Ctyfi. Jednu z nich vybereme jako takzvanou referencni kategorii. Interpretace
odhadnutych koeficientl u ostatnich Ctyr se tak bude vztahovat praveé k referencni kategorii.
Jako referencni kategorii zvolime proménnou NAD400.

5.3 Popisna statistika proménnych

V predchozi ¢asti jsme si vysvétlili, co nam jednotlivé proménné vybrané do modelu fikaji. Nyni
se podivdme na zakladni statistiky tykajici se téchto proménnych. Jelikoz vétSina nasich
proménnych jsou kvalitativni proménné, tak nds budou zajimat predevsim absolutni a relativni
cetnosti jednotlivych kategorii, miry selhdni v téchto kategoriich a také nas pro kazdou
kategorii bude zajimat hodnota skére. Tedy to, co jsme v teoretické ¢asti znacili OR}.

1. CREDIT

Prvni proménnou, u které budeme zjistovat vyse zminéné vlastnosti, je proménna CREDIT. Ta
obsahuje dvé kategorie (CASH a POS). Pocty klientl v jednotlivych kategoriich a pocty default(
v téchto kategoriich vystihuji nasledujici grafy.

Absolutni ¢etnosti jednotlivych kategorii
proménné CREDIT
25000
20000
15000

10000

5000

CASH POS

GRAF5.1
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Pocty defaultd podle kategorii proménné CREDIT

300
250
200
150
100
. I
0

CASH POS

GRAF 5.2

Pro obé kategorie vypocitdme miry selhdni, které budeme znacit d a skére (OR)

dCASH = m * 100 = 0,601%

= — 1 = 1 1 10
dros = 705gg * 100 = L171%
30732 — 302 10152 — 61
ORCASH = 302 . 61 = 1,64‘2
30732 — 302 20580 — 241
Reos = ——gp =547~ 0838

Vidime, Ze mira selhdani je vyssi u kategorie POS, cozZ také znamen3d, Ze ma tato kategorie vyssi
skore. Klient v této kategorii ma tedy nizsi pravdépodobnost defaultu.

2. INSURANCE

absolutni ¢etnosti jednotlivych kategorii
proménné INSURANCE

25000
20000
15000
10000

5000

ANO NE

GRAF 5.3
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pocet defaultd podle kategorii proménné
INSURANCE

250
200
150
100

50

ANO NE

GRAF5.4

Opét spocitame pro kazdou kategorii miry selhani a skére

dANO = m * 100 = 1,134%
68
dNE = m * 100 = 0,673%
30732 —302 20626 — 234
ORANO = 302 . 234 = 0,865
30732 —-302 10106 — 68
RNE - 302 . 68 == 1,4‘65

vV

defaultu.

3. POHLAVI
Absolutni ¢etnosti jednotlivych kategorii
proménné POHLAVI
20000
15000
10000
5000

MUZ ZENA

GRAF 5.5
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Pocet defaultl podle kategorii proménné

POHLAVI
250
200
150
100
so n
0 ~ ~
MUZ ZENA
GRAF 5.6

Miry selhani a skore pro kazdou kategorii spocitame zde
194

dyuz = 17456
108

dzena = 13276

30732 — 302 _ 17456 — 194

*100 =1,111%

* 100 = 0,813%

R = =

ORmuz 302 194 0,683
30732 —302 13276 — 108

ORZENA = 302 . 108 = 1,210

V tomto pripadé maji vy$si miru selhani a nizsi skére muzi nez zeny. Tuto skutecnost se
pokusime vysvétlit po odhadu modelu.

4. SALES_TYPE

Absolutni Cetnosti jednotlivych kategorii
proménné SALES TYPE

35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000

NON-ALDI ALDI

GRAF5.7
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Pocet defaultl podle kategorii proménné
SALES TYPE

300
250
200
150
100

50

NON-ALDI ALDI

GRAF 5.8

Stejné jako u vSech predchozich kvalitativnich proménnych spocitdme miry selhani a skére
pro jednotlivé kategorie

274
dNON—ALDI == m * 100 = 0,931%

28
dALDI =——=x100 = 2,174%

1288
30732 — 302 29444 — 274
ORnoN-aLDI = 302 : 274 = 1,057

30732 — 302 1288 — 28
ORao1 = =307 " 23

Zde vidime Ze klienti, ktefi sjednavaji pQjcku na pobocce, maji vyrazné vyssi miru selhdni.
Vysvétleni této skutecnosti neni zcela jednoznaéné.

= 0,447

5. SPLATNOST

SPLATNOST je jedina kvantitativni proménnd, kterou jsme zaradili do modelu. U této
proménné nds budou zajimat (mimo jiné) i takové statistické udaje jako je primér, minimalni
a maximalni hodnota, nebo median. Vsechny tyto Udaje mizZeme vidét v nasledujici tabulce

pramér Median | maximum | minimum | sm. odchylka | rozptyl

SPLATNOST 11,221 11 36 4 4,833 23,361
TABULKA 5.3 — POPISNA STATISTIKA PROMENNE SPLATNOST

6. VYSE PUJCKY
Jedna se o jedinou proménnou, ktera ma vice nez 2 kategorie. Celkem obsahuje 5 kategorii
(NAD15, NAD25, NAD35, NAD5 a NAD400).
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Absolutni ¢etnosti jednotlivych kategorii
proménné VYSE PUICKY

20000
15000
10000
5000 l
i [ ] =
NAD5 NAD25 NAD15 NAD35 NAD400
GRAF5.9

Poclet defaultd podle kategorii proménné VYSE
PUICKY
160
140
120
100
80
60

40
P ]
0 I
NADS5 NAD25 NAD15 NAD35 NAD400

GRAF5.10

Také u této kvalitativni proménné uréime miry selhdni a skére jednotlivych kategorii.
Tentokrat vSsak mame kategorii vice nez jen dvé

142

dNADS = @ * 100 = 0,913%

46
dNADZS == m * 100 = 1,073%

88
dNADlS == m * 100 = 1,085%

4
dNAD35 = ﬁ * 100 = 4,396%
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22
dNAD4-00 =——=x100 = 0,821%

2680
OR _ 30732 — 302 . 15559 — 142 1077
NADS = 302 ' 142 v
30732 — 302 4289 — 46
0RNAD25 = 302 . 46 = 0,915
30732 —302 8110 — 88
ORpyap1s = 302 : a8 = 0,905
30732 —-302 91 -4
0RNAD35 = 302 . 4 = 0,216
30732 —302 2680 — 22
ORNapaoo = 302 : 27 = 1,199

Vidime, Ze mira selhani roste s vysi pQjcky. Analogicky tak s vysi pljcky klesa skore a roste
pravdépodobnost defaultu.

7. FAMILY

Absolutni ¢etnosti jednotlivych kategorii
proménné FAMILY

25000
20000
15000
10000

5000

RODINA BEZ RODINY

GRAF5.11
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Pocet default(i podle kategorii proménné

FAMILY
250
200
150
100
0
RODINA BEZ RODINY
GRAF5.12
200
dropina = 59269 * 100 = 0,898%
102
dprz RODINY = 8463 * 100 = 1,205%
30732 — 302 22269 — 200
ORgopina = 302 : 500 = 1,095

30732 — 302 8463 — 102
ORgEz ropINY = 302 : 102 = 0,814

Nezije-li klient sdm, je u néj nizSi mira selhani, a samozirejmé také vyssi skére a nizsi
pravdépodobnost defaultu. Opét se tuto skuteénost pokusime vysvétlit po odhadu modelu.
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5.4 Odhad modelu

Nyni si tedy cely model odhadneme. Jak jiz bylo feceno, k odhadu pouZijeme program EViews.
Vystup z tohoto programu mizeme vidét na ndsledujicim obrazku.

Dependent Variable: FPD

Method: ML - Binary Logit (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 05/02M17 Time: 15:46

Sample: 1 30732

Included observations: 307249

Convergence achieved after 9 iterations

Coefficient covariance computed using obsemnved Hessian

Variable Coefficient Std. Error -Statistic Praob.
C -5.873229 0310624  -18.90782 0.0000
CREDIT -0.876396 0173603  -5.048263 0.0000
INSURAMCE 0.483955 0152880 3.165598 0.0015
POHLAYI 02825438 0121413 2411996 0.0159
SALES_TYPE 1.027435 02215749 4 636890 0.0000
SPLATMOST 0.045068 0.012940 3482733 0.0005
MADAS 0718532 0257686 2788398 0.0053
MADZ5 0816724 0.2859399 2822136 0.0048
MAD35 2036356 0.568995 35788366 0.0003
MADS 0.415181 0.235715 1.761369 n.ovez
FAMILY -0.378955 0126922  -2.985739 0.0028

OBRAZEK 5.1 — VYSTUP Z PROGRAMU EVIEWS

Pokud bychom hladinu vyznamnosti zvolili 5%, tak vidime Ze ndm vSechny
proménné (kromé proménné NADS5) vysly statisticky vyznamné. Kdyz se podivdme na
koeficienty u jednotlivych proménnych, tak vidime, Ze vétSina z nich ma pozitivni vliv na
pravdépodobnost defaultu. Jinymi slovy zvysSuji tuto pravdépodobnost. U proménnych
NAD15, NAD25, NAD35 a NADS je nutné si uvédomit, Ze koeficienty vSech téchto proménnych
se vztahuji k jedné referencni kategorii, kterou je proménna NAD40Q. Z ¢ehoz pfi pohledu na
hodnoty koeficientll mizeme soudit, Ze pravé klienti spadajici do kategorie NAD400O maji

vV

mulzeme z hodnot koeficientl usoudit, Ze s vysi pljcky, roste i pravdépodobnost defaultu.

Naproti tomu proménna, kterd negativné ovliviiuje pravdépodobnost defaultu
(snizuje ji) je proménna FAMILY. Pokud tedy nékdo nezije sam, je u néj nizsi pravdépodobnost,
Ze nebude schopen splacet své zavazky. To je nejspiSe dano tim, Ze dva lidé obvykle znamenaji
dva pfijmy. Pokud tedy jeden z nich pfijde o své prijmy, napfiklad byl propustén ze zaméstnani,
stale maiji jesté jeden pfijem, ze kterého mohou splacet své zavazky.

Zajimavy je také vliv pohlavi. Vidime, Ze u muzu je pravdépodobnost defaultu vyssi
nez u zen. V tomto ptipadé bychom mobhli fici, Ze to mUZe mit souvislost s proménnou FAMILY.
Muzi totiz ziji Castéji (a hlavné déle) sami nez Zeny.

Pfekvapujici mUze byt pomérné velky vliv typu prodejniho mista. Je-li totiz pGjcka
sjednana na pobocce, zvysSuje to pravdépodobnost defaultu. Neni vSak zcela jednoznacéné,
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z jakého dlivodu tomu tak je. Vzhledem k miram selhdni a k hodnotdm skére, které jsme pro
kazdou kategorii kazdé kvalitativni proménné vypocditali, by nds vSak hodnoty koeficientu
v odhadnutém modelu neméli nijak prfekvapit.

Nyni se tedy na zakladé tohoto modelu pokusime predikovat pravdépodobnost
defaultu dvou klientd s urcitymi vlastnostmi.

Prvni klient bude svobodny muz, ktery si pGjcil ¢astku 10000 se splatnosti 10 let,
prodejni misto bude mimo pobocku, uvér nebyl poskytnut na konkrétni zboZi a nebude mit
pojisténi. Logitova transformace tedy bude

Logit(m) = -587—-088+1+4+0,48*0+0,29%1+4+ 1,030+ 0,05%*10
+0,72x0+082x0+2,04+x0+042+1—-0,38+x0=—5,54

Pravdépodobnost defaultu pak bude

e—5,54-

- 1+ e554

Pravdépodobnost defaultu klienta s témito vlastnostmi je tedy 0,391%.

p; = 0,00391

Nyni si jesté urcime, kolikrat je pravdépodobnost, Ze tento klient zdefaultuje vétsi,
nez pravdépodobnost, Ze nezdefaultuje.

0,00391
1-0,00391

= 0,0039

Vidime, Ze pravdépodobnost Ze tento klient zdefaultuje je 0,0039krat vétsi, nez ze
nezdefaultuje.

Ted' si vezméme druhého klienta, kterym bude vdand Zena, ktera si pUjcila ¢astku
30 000 se splatnosti 5 let, prodejni misto bude na pobodce, uvér byl poskytnut na konkrétni
zbozi a bude mit pojisténi. Logitova transformace tedy bude
Logit(m) = -587—-088+x0+4+0,48%1+0,29x0+4+ 1,031+ 0,05%5
+072x0+082%x1+2,04%x0+042+0—-0,38+«1=-3,67
Pravdépodobnost defaultu pak bude

e—3,67

p; — = 0,0248

C14e3
Pravdépodobnost defaultu klienta s témito vlastnostmi bude tedy 2,48%.

A opét si urcime kolikrat je vétsi pravdépodobnost, Ze tento klient zdefalutuje, nez
Ze nezdefaultuje

0,0248

T—002ag  »02>4

33



Pravdépodobnost, Ze klient s témito vlastnostmi zdefaultuje je 0,0254krat vétsi, nez
pravdépodobnost, Ze tento klient nezdefaultuje.

Jiz jsme si tedy popsali odhadnuty model, zjistili jsme statistickou vyznamnost
jednotlivych proménnych a zkusili jsme si predikovat pravdépodobnost defaultu pro
konkrétniho klienta s konkrétnimi vlastnostmi. Jesté se tedy podivame na dalsi vystup
z programu Eviews tykajici se tohoto modelu. Zajimat nas bude predevsim celkovy test o
modelu.

McFadden R-squared 0.028136 Mean dependentvar 0.009828
3.0. dependentvar 0.098649 S.E. ofregression 0.098477
Alkaike info criterion 0108027  3Sum squared resid 2978920
Schwarz criterion 0111010  Log likelinood -1648.783
Hannan-2uinn criter. 0108983 Deviance 3297 566
Restr. deviance 3393.033 Restr. log likelinood -1696.517
LR statistic 9546710 Avg. log likelihood -0.053656
Prob(LR: statistic) 0.000000

Obs with Dep=0 30427  Total obs 30729
Obs with Dep=1 302

OBRAZEK 5.2 — VYSTUP Z PROGRAMU EVIEWS

Vidime, Ze p-hodnota u celkového testu o modelu vysla velmi mald. Zamitdme tedy nulovou
hypotézu, Ze by vSechny koeficienty u vysvétlujicich proménnych byly nulové ve prospéch
alternativni hypotézy, zZe alespon jeden z nich je nenulovy.
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6. Zaver

V této praci byla tedy nejprve teoreticky popsana logistickd regrese, odvozena logisticka
kfivka, popsany metody odhadu parametr( a jejich testovani. Dale byly v praci popsany typy
proménnych, pojem diverzifikace modelu a vybrané skéringové modely. V praktické ¢asti poté
byla logisticka regrese aplikovdna na konkrétnich datech klientl banky. Byla odhadovana
pravdépodobnost defaultu (platebniho selhani) u klient( této banky.

Do modelu bylo zahrnuto celkem 11 vysvétlujicich proménnych, z nichZ pouze jedna
vysla na hladiné vyznamnosti 5% statisticky nevyznamna. Proménné byly statisticky popsany,
u kvalitativnich proménnych byly zjistény miry selhani pro kazdou kategorii, a také hodnota
skdre. Na zakladé tohoto odhadnutého modelu pak byly predikovany pravdépodobnosti
defaultu, pro klienty s konkrétnimi vlastnostmi. Bylo tedy zjiSténo, které proménné maji na
pravdépodobnost defaultu pozitivni, a které naopak negativni vliv. Byly také popsany mozné
priciny toho vlivu.

Bylo zjiSténo, Ze pravdépodobnost defaultu s vysi pajcky, s dobou splatnosti nebo v
kategorii muz( roste. Naopak je nizsi u lidi, ktefi neziji sami. Zajimavé bylo zjisténi, ze
pravdépodobnost defaultu je ovlivnéna také typem prodejniho mista. U klientd, ktefi si ptajcku
sjednaji na pobocce je pravdépodobnost defaultu vyssi nez u téch, ktefi si ji sjednaji jinde.
Model tedy slouZi pro predikci pravdépodobnosti defaultu pro kazdého klienta, u kterého
budou zndmy informace o hodnotdch vsech vysvétlujicich proménnych. Pfipadné je moziné
model upravit pridanim dalSich vysvétlujicich proménnych.
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