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Anotace

Cilem této prace je popsat vytvorit kreditni ratingovy model. Tento model je zalozen na
logistické regresi hlavné z toho diivodu, Ze je nejpouzivanéjSim a nejdilezité¢jSim nastrojem ve
vyvoji kreditnich ratingovych systémd. V druhé kapitole se zabyvam teorii s kterou se setkam
pii tvorbé modelu. Prakticka ¢ast se pak zabyva datovou analyzou dat pouzitych v diplomové
praci a naslednym vytvofenim, popisem a srovnanim vytvofenych logistickych modeld. Jde o
konkrétni data z bank v USA. Prvni model je vytvofen na uz$im vzorku dat — je modelovan
pouze na jednom staté. Druhy model pak vyuziva celou populaci USA. Cela prace je pak v

ptilohach doprovozena kédem z programu R.

Klicova slova:

Basel II, pravdépodobnost defaultu, logisticka regrese, Sance, datova analyza, probability modelling.

Anotation

The aim of this master’s thesis is to create a credit scoring model, which is based on a logistic
regression. Th theoretical part of thesis starts theory sorrounding the logistic regression, then
moves onto the theory sorrounding model creation. The practical part of the thesis starts with
data analysis of given data and creation of several logistic models. First model is created on a
smaller sample size — just one US state, the second model deals with the entire population.

There is some R code with commentary in the appendix of the thesis.
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Basel 11, probability of default, logistic regression, data analysis, probability modeling
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Uvod

Banky a bankovni systém je centrdlnim komponentem jakékoliv moderni ekonomiky. V dobé
globalizace se da i fict, Ze banky jsou extrémné dulezité jak pro chod domaci ekonomiky, tak
pro chod svétové ekonomiky. Banky jsou zavislé na depozitech obyvatelstva — béznych lidi,
korporaci nebo vlad. Tyto vklady jsou vétSinou kratkodobé. PFfijmy bank jsou pak prevainé
vazany na poskytovani uvérl ¢i investovani, obé dvé tyto operace jsou povazovany za
dlouhodobé. Je jasné, Ze vznika jista casova nevyrovnanost, kterd mlze jednoduse zpUsobit
pad jedné banky a jak ukazaly dvé posledni krize, tak pad jedné banky mlze dale zpUsobit
pad dalSich bank a dojde k zpomaleni nejenom domaci ekonomiky ale i svétové.

Aby nedochdzelo ke krizim, je potfeba banky regulovat nejenom na narodni Urovni ale i na
mezinarodni Urovni. K tomuto poprvé prispél v roce 1988 Basel | —soubor pravidel, rad a
praktik, které mély minimalizovat rizika spojena s bankovnictvim.

Na Basel | se vztahuje Fada kritiky, nejhlavné;jsi body jsou nasledujici:

1) Basel I nebyl citlivy na rlizna rizika — nebylo diferencovdno mezi vysokym, primérnym
¢i nizkym rizikovym chovanim bank

2) Neodménoval dobré chovani ani nepenalizoval Spatné chovani

3) Nezohlednoval technologické pokroky v bankovnictvi a financich

Z vyse uvedenych dlvod( prisel v roce 2004 Basel Il, ktery je zaloZzen na tfech pilifich:

1) Minimalni kapitalové pozadavky
2) Bankovni dohled
3) Trinidisciplina

Prvni pilif uklada bankam povinnost mit sofistikovany riziko-méfici a ridici systém. Banky si
mohou zvolit, zda chtéji pouZzivat standardizovany pfistup nebo vlastni pfistup?®. Prvné
zminény pristup je pouzitelny pro vSechny banky — vyuziva externiho ratingu pro vypocty
ocCekavané ztraty. Druhotné zminény pfistup je pak navrzen tak, aby dana banka mohla plné
vyuzit sva nasbirana data a mohla si sama vypocitat o¢ekavanou ztratu. Basel Il uklada, ze
oCekdvana ztrata se vypocita jako:

EL = PD x EAD x LGD (1)

EL znaci zminénou oc¢ekavanou ztratu, PD znaci pravdépodobnost defaultu, EAD znaci
hodnotu expozice v ¢ase defaultu a LGD znadi ztratu, kterd vznikne pti defaultu.

Definice defaultu je nasledovna (Basel Committee on Banking Supervision, 2004):
1) Banka predpokladad, ze dluznik nebude schopen splatit svoje zadvazky bance v plné
vysi.
2) Dluznik se zpozdil s platbou o vice nez 90 dni.

1Volné pfeloZeno z Internal Rating Based



Basel Il uznava jako dalsi zadroven UL- neoekavanou ztratu. Vypocet tohoto ukazatele je
vétSinou zaloZen na Value at Risk modelech. Neocekavana ztrdta je jakousi volatilitou, ktera
nastava kolem ocekdvané ztraty.

Uspé&sné modelovani komplexnich dat je trochu véda, trochu statistika, trochu zkugenost a
trochu bézny rozum.

Kredit skoring je metoda k hodnoceni rizika. Cilem této metody je pfifadit kazdému klientovi
néjaké Cislo které je vhodnym indikatorem rizika, které jeho charakteristiky predstavuji. Pfed
tim, neZ se v bance zacaly pouZivat tyto statistické metody vSechno leZelo na pracovnikovi
banky, ktery délal rozhodnuti sdm za sebe — fidil se svymi pocit, mohl byt ovlivnén naladou,
jiny pracovnik by se rozhodl jinak — zkratka subjektivni rozhodovani. (Anderson, 2007)

Kredit skoring se pouziva jiz vice nez 50 let. Svoje prvni vyuziti nasel v pfifazovani rlznych
rizikovych indikatord v oblasti kreditnich karet. Jako prvni model pouzity v komercnim
bankovnictvi byl model z roku 1941, ktery byl zaloZzen na — pohlavi, praci, pocet let
stravenych v praci, pocet let stravenych na adrese soucasného bydlisté. (Anderson, 2007)

S pfichodem pocitaci a novymi technologickymi pokroky bylo jen otazkou €asu, neZ pocitace
za¢nou rozhodovat za lidi. Jediné, co lidé musi udélat je fict pocitaci, jak se ma rozhodovat,
jak ma postupovat a v jakém bodé urcit, zda je pravdépodobnost defaultu u konkrétniho
uvéru jiz nepfijatelna.

A tim se dostavam k cili své prace, kde cilem této prdace je sestrojit model pravdépodobnosti
defaultu na redlnych datech. Cili budu modelovat jeden z vyZadovanych parametrd pro
vypocet o¢ekavané ztraty a tim je PD. Tento skéringovy model bude zaloZen na logistické
regresi, ktera je stdle nejpouzivanéjsim nastrojem v tvorbé skéringovych model( uvnitf bank
po celém svéte.



Logisticka Regrese

Co je regrese?

NeZ se zaméFfime pfimo na logistickou regresi, je tfeba si Fici, co vlastné slovo regrese
znamena. Regrese je jakysi vztah mezi vysvétlovanou proménnou a vysvétlujici proménnou?.
Tento vztah mUize byt rlznych druhl — nejznaméjsi a pravdépodobné nejvic vyuzivana je
linearni regrese. Logisticka regrese primo vychazi z linearni regrese, proto bude potreba se
nejdrive zamérit a pfipomenout linearni regresi.

Vysvétlujici proménné v této praci budu znadit pomoci pismen x;, které pak budou ve
vektoru x = (X1, X5 ... Xp,).

Vysvétlovanou proménnou pak budu znadit pismenem y. Jeji odhad bude znacen jako .
V linedrni regresi je nejlepsim nezkreslenym odhadem pravé primeér y. Tento primér se
snazim odhadnout.

Linearni regrese

Jak jsem jiz uved| v Gvodu této kapitoly, regrese je vztahem mezi vysvétlovanou a vysvétlujici
proménnou, pokud pouzivdme linedrni regresi domnivame se, Ze vztah mezi vysvétlovanou a
vysvétlujici proménnou je pravé linedrni. Kde tento linearni vztah lze popsat pomoci
nasledujici rovnice

y=By+Bx (2)
Tuto rovnici mUzu prepsat i pomoci podminéné stredni hodnoty

EQIx) =By + Byx

Pripadné pak v modelu, kde vystupuje vice neZ jen jedna vysvétlujici proménna

E(ylx) = :80 + .lel + .BzxZ + - +.ann

Kde feckym pismenem [; oznacujeme odhadované parametry, které se nazyvaji regresnimi
koeficienty. Parametry se odhadujici metodou nejmensich ¢tvercll. Kde se snazime
minimalizovat nasledujici vyraz:

SSE = ) (i = By + Byx0)
i=1

Prikladem linearni regrese mize byt nasledujici obrazek, kde jsem vyjadril zavislost mezi
vékem ve dnech a velikosti téla milimetrech. Na prvni pohled je vidét, Ze vztah je linearni.

2 D3 se také fici vztah mezi zavislou a nezévislou proménnou
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Linear regression
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Obrdzek 1 - Linedrni regrese
zdroj: vlastni zpracovani

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(>|t]|)3
(Intercept) 23.06603 0.25439 90.67 < 2e-16 **=*
Age 0.34347 0.01251 27.45 3.83e-16 ***

Z vyse uvedeného vystupu vidim hodnotu regresnich koeficientl a mohu zapsat regresni
rovnici v nasledujici podobé:

$ =23 +0,35x

Takto vyjadreny vztah mezi vékem a velikosti téla nam mizZe pomoci pfi predvidani, jak
velkou velikost téla bude mit motyl, ktery je 35 dni stary. V tom pfipadé pak dosadime za x
35 a dostaneme vysledek

Linedrni regrese klade urcité predpoklady na zminénou chybovou slozku:

1) Konstantni rozptyl — homoskedasticita
2) Nezavislost v Case - autokorelace
3) Normalni rozdéleni

Nyni uvazujme ptiklad binarni* proménné —to je takova proménna, ktera ma jen dva stavy
nabyti — Cili zemfel — nezemfel, prospél — neprospél, dobry — Spatny. Tato proménna je
kéddovana pomoci Cisel 1 a 0.

hodnoty je vidycky patficny pocet hvézdicek. *** znamena, Ze je dana kategorie vyznamna na 0,001 hladiné
vyznamnosti.
4 Také zvana Bernoulliho proménnd



Binarni proménna
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Obrdzek 2 —Bindrni proménnd
zdroj: vlastni zpracovani

Kde 1 znadi nastani néjaké jevu a 0 znaci nenastani. V nasem pfipadé na vySe uvedeném
obrazku je poupraveny ptiklad, ktery jsem uvedl v ¢asti, ktera se zabyva linearni regresi. Zde
mame opét urcity vzorek motyl(, kde ¢ast z nich prezila (kédovano pomoci 1) a naopak
zemfrela (kédovano 2).

V linedrni regresi jsme se pokouseli odhadovat nezndmy primér y. Co vlastné znaci primér
v uvedeném piikladé? Pramér se rovna poctu jednicek k poctu vSech pozorovani —jedna se o
pravdépodobnost — pravdépodobnost, Ze nastane stav 1 se rovnd m(x). Pravdépodobnost,
Ze tento stav nenastane se rovna (1 — m(x)). Rozptyl je pak roven m(x) * (1 — m(x)).

Pokud to vyse uvedeného obrazku nafitujeme linearni regresni vztah a dostaneme
nasledujici zobrazeni regresni pfimky.
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Binarni proménna
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Obrdzek 2 —Bindrni proménnd a linedrni vztah
zdroj: vlastni zpracovadni

Z obrazku je patrné, Ze linedrni vztah mezi proménnymi neplati. V nasledujicich fadkach
shrnu ostatni rozdily a nedostatky linearni regrese:

1) Zfunkénihovztahu E(y|x) = By + B1x je patrné, Zze viechny mozné hodnoty lezi
vintervalu (—oo; +00) — coz z perspektivy pravdépodobnosti neddva zadny smysl.
Odhadovana podminéna stfedni hodnota musi byt v intervalu < 0; 1 >

2) Predpoklad konstantniho rozptylu je porusen — rozptyl binarni proménné je m(x) *
(1 — m(x)). Pokud ™ = 0,5, pak je rozptyl roven 62 = 0,5 = 0,5 = 0,25, pokud = =
0,1 rozptyl se bude rovnat ¢® = 0,1 * 0,9 = 0,09

3) Rezidua nejsou normalné rozdélena

Logisticka regrese — jedna proménna

Z prechozi ¢asti jasné plyne nutnost pro jiny regresni vztah, a timto jinym vztahem je
konkrétné logistickd regrese. Logisticka regrese je regresni model s binarni proménnou,
binarni proto, protoZze mliZe nabyvat pouze dvou moznych hodnot. V jednorozmérném
modelu ma tato vysvétlovana proménna alternativni® rozdéleni s parametrem m. To zna¢ime
Y~ A(m). Hlavni rozdil logistické regrese od linedrni regrese je ten, Ze logisticka regrese
uréuje pravdépodobnost nastani néjakého jevu — v této prdci se setkame pfedevsim

s defaultem — jak bylo uvedeno neschopnosti splacet uvér. Nastani tohoto jevu se znaci 1,
pokud tento jev nenastane znaci se 0.

V jednorozmérném modelu se pracuje pouze s jednou vysvétlujici proménnou, kterd ma
charakteristiku nahodné veli¢iny.

X=X, Xz .. Xp)

5> Bernoulliho rozdéleni
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Konkrétnim piikladem muze byt napfiklad vyska klienta nasi banky, ktery si Zada o avér.

Rozdéleni bindrni proménné v jednorozmérném modelu
MUzeme si poloZzit otazku, jaké rozdéleni ma nase hledana vysvétlovana promeénna —
napriklad pravdépodobnost defaultu

Pravdépodobnost uspéchu je m(x), opacny jev — pravdépodobnost nedspéchu je 1- m(x).
Tuto vlastnost binarni proménné mizeme zapsat nasledovné:

(x) y=1
PY=y)=y1-n(x) ¥=0
0 v jiném ptipadé

Tato pravdépodobnost se da také zapsat jako:
P(Y =y) =n(x)? * (1 —m(x)'™

Stfedni hodnota alternativniho rozdéleni binarni vysvétlované proménné je pak rovna m(x) a
rozptyl je roven (x) * [1 — w(x)].

Odvozeni rovnice logistické krivky
Pojem Sance. Sance znamend, kolikrat je pravdépodobnéjsi nastani jevu ne? jeho opaku.

Py=1) P(¥=1) k) (2)
PY=0 1-Pr=1) 1-n(k)

0dds(P(Y =y) =

Dejme tomu, Ze pravdépodobnost defaultu firmy je w(x) = 0,9 pravdépodobnost opaéného
jevuje 1 — m(x) = 0,1 a sance nastani defaultu je tedy % = 9 —tento vysledek mizeme

interpretovat tak, Ze Sance defaultu je 9x vétsi nez Sance opaéného jevu.

V uvedeném prikladé se pohybujeme v prostoru [0; +o0] my se ale potfebujeme dostat do
prostoru [—oo; +0], ktery je kompatibilni s logistickou regresi. Toto dosahneme tim, Ze
uvedenou Sanci zlogaritmujeme. Pouzijeme tzv. link funkci — v nasem pripadé je to
logaritmus.

(x)

lOg — 0dds = IOg (1——7'[()6))

Pokud si vezmeme vysSe zminénou rovnici log-oddds a da se do rovnosti s (1) dostaneme
rovnici zvanou logit:

log (1f(—;;2x)> =f[y+Pix+e€

Tuto rovnici pak mohu upravit tak, abychom vyjadrili w(x):

1 (4)
1+ exp [—(Bo + B1x + €)]

m(x) =

12



Pfipadné pak v jiném tvaru:

7(x) = exp(Bo + P1x) (5)
~ 1+exp (Bo + Bix)

Dulezitym poznatkem béhem odvozovani vztahu pro logistickou regresi je to, Ze jsme
vysveétlujici proménnou x nekladli Zadné primé pozadavky —tento fakt déla z logistické
regrese velice univerzalni nastroj a je zaroven divodem, proc je logisticka regrese nejvic
pouZzivany nastroj v kredit-skéringu. Jako jediny predpoklad, ktery se da identifikovat je
linedrni vztah log-odds k vysvétlované proménné.

DuleZitym rozdilem mezi témito modely je to, Ze v linedrni regresi ma chybova slozka
normalni rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem. Tento predpoklad
neplati u logistické regrese, kde je tomu tak, Ze chybova slozka md nulovou stfedni hodnotu,
ale rozptyl se da vyjadrit jako:

m(x) * [1 = m(x)]

Logisticka regrese

08 1.0
l

% plezity
06
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0.2
\
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T T T T T
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Obrazek 4 — Logisticka krivka
zdroj: vlastni zpracovadni

Rovnice vyse uvedené logistické krivky je nasledujici jiz zminéna rovnice (4).
1
1+ exp [—(By + Bix + €)]
13
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Logistickd regrese patfi mezi generalizované linearni modely. Rozdil mezi linedrnimi a GLM
modely mizeme shrnout v nékolika bodech:

1) Vztah mezi stfedni hodnotou vysvétlované proménné Y a vysvétlujicimi X mizeme
zapsat jako E(Y | x) = g[u(x)] kde g je tzv. link funkce, které spojuje linedrni
prediktor se sledovanou stfedni hodnotou vysvétlované proménné. Tato link funkce
je potifebnd, protozZe z prostoru [—oo, +o0], ktery je vyuzivan v linearni regresi, se
pfesouvame do [0,1] pro credit scoring nebo do prostoru [0, +o] pro vypocty
potiebné v pojisténi

2) Predpoklad konstantnosti rozptylu v linearni regresi je v GLM znovu porusen, proto
se se pouziva tzv disperzni parametr.

3) Parametry se odhaduji pomoci metody nejvétsi vérohodnosti.

4) Na rezidua neni kladen poZadavek, aby byla normalné rozdélena. Chybova slozka ma
alternativni rozdéleni.

Odhadovadni parametri v jednorozmérném modelu

V linedrnim modelu se parametry odhaduji pomoci metody nejmensich ¢tvercd, to u
logistické regrese, kde modelujeme bindrni proménnou, nejde. V logistické regresi se
pouziva metoda zvana maximdlni vérohodnost.

Tato metoda ndm odhadne nezndme parametry, jejichz pravdépodobnost, Zze budou sedét
na dany vzorek dat, je nejvétsi.

Jako prvni budeme potrebovat vérohodnostni funkci — tato funkce vyjadfuje
pravdépodobnost pozorovanych dat jako funkci nezndmych parametra. Dale se budeme
snazit maximalizovat tuto vérohodnostni funkci pres sadu odhadovanych parametr(

()Y [1 = m(x)]
Pokud jsou nase pozorovani vzajemné nezavisla, pak Ize vérohodnosti funkci vypocitat jako:
= ' - (6)
1B = | [ (1 = nGop-

i=1

Po zlogaritmovani dostaneme:

L) = Dy #Inlx(x)] + (=) «In [1 =)
i=1

Abychom nalezli parametry, které maximalizuji vySe uvedenou sumu L, vérohodnostni funkci
musime zdiferencovat a dat rovnu nule. Dostaneme dvé rovnice:

> i =] = 0
Z X * [yi —m(x;)] =0

Po vyfeSeni téchto rovnic dostaneme odhad parametr(i 8, a f;, které se znaci B, a p;.
V linearni regresi jsme pfi odhadovani parametrt pomoci SSE dostali linearni rovnici
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s neznamymi parametry, které je jednoduché vytesit. Pfi minimalizaci log likelihood funkce
dostaneme rovnice, které nejsou linearni, je nutno pouzit numerickych technik k vyreseni.

Jakmile uréime koeficienty nasi regrese musime zjistit, zda jsou proménné v modelu
dostatecné vyznamné. V dalsi sekci mé prace se budeme ptat na otdzku — rika ndm model
vice pokud zahrnuje danou proménnou nebo ndm fekne vice, pokud v modelu proménna
nebude vystupovat?

Logisticka regrese — vice proménnych

Model, ktery by vysvétloval vztah mezi jednou vysvétlujici a jednou vysvétlovanou
promeénnou by nam byl k nicemu. Sila modelovani lezi pravé v moznosti modelovat nékolik
vysveétlujicich proménnych najednou.

Nékteré proménné v modelovanych datech mohou byt nespojité, spojité nebo kategorické.
Prikladem nespojité proménné je pocet déti, prikladem spojité proménné je mésicni mzda,
prikladem kategorické proménné muze byt rodinny stav. Rodinny stav mlze mit dale nékolik
podurovni. V nejjednodussim pripadé se bavime pouze o dvou moznostech —Zenaty,
svobodny. Pokud pfidame dalsi uroven, miZzeme mit —Zenaty, svobodny, vdovec. Tyto
proménné se do modelu vloZi tak, Ze se pouziji tzv. dummy proménné:

- D1 =1 pokud je klient Zenaty, jinak D1 = 0
- D2 =1 pokud je klient svobodny, jinak D2 = 0
- D3 =1 pokudje klient vdovec, jinak D3 = 0

Problém nastdva v proménné D3, protoZe tato proménna je linedrni kombinaci pfedchozich
dvou proménnych. Pokud madme v modelu linearné zavislé proménné, nastava problém
multikolinearity, ktera nam pak znevazuje odhady parametr(. Proto se tyto kategorické
proménné kéduji jinym zplsobem.

D1 D2
svobodny 1
Zenaty 0 1
Vdovec 0

Tabulka 1- Dummy proménné

Kategorie vdovec by ve vySe uvedeném pripadé byla nazyvana referencni kategorii.
Referencni kategorie neni pfimo reprezentovana ve vypisu modelu, ale je nepfimo
zastoupena v konstanté. Pro kazdou uroven dummy proménné se odhadne vlastni parametr.

Pokud bude dany Zadatel o Uvér vdovec a zdroven tento fakt bude povazovan jako vyznamny
pro stanoveni log Sance nesplaceni uvér(l mdzu toto zapsat pomoci nasledujici rovnice.

m(x) \
10g<1_—n(x))—ﬁo+ﬂ1*0+ﬁz*0

Pro Zenatého bude rovnice nasledovna:
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log<1’_r(—2@)=ﬁo+ﬁ1*0+ﬂz*1

A konecné pro svobodného:
1 —T[(x) + 1+ 0
= % *
og 1— T[(X) BO Bl ﬁZ

MuzZeme shrnout, Ze pro dummy proménnou, ktera ma k uUrovni, potfebuju pouze k — 1
dummy proménnych.

Vrati se zpét k logistickému modelu s vice proménnymi. Méjme vektor n nezavislych
proménnych, které oznacime x = (x4, x5, ..., X,). Zaroven oznacime pravdépodobnost
nabyti stavu 1 pomoci: P(y = 1|x) = m(x).

Stejné jako v (3) mUzu vyjadfit rovnici pro logit u multi-variate logistické regrese pomoci:
log ﬂ =ﬁ0+,31*x1+,81*x2...,3 * X (7)
1—m(x) noon

Pro zkraceni mizeme psat:

n(x) \ _
log (1——n(x)> =g(x)

A rovnice multi-variate logistické regrese je dana podobné jako v (5):

() = exp(g(x)) (8)
1+ exp (g(x)

Nyni zakomponuji poznatky z kategorickych proménnych do rovnice pro logit. Méjme i-tou
kategorickou proménnou s k; urovnémi, tato proménna bude zakédovana pomoci k; — 1
urovni. Tyto proménné mlizeme oznacit jako D;; a odhadované koeficienty pro tyto
proménné oznacime pomoci S;;, kde l = 1,2, ..., k; — 1. Logit pro model s n proménnymi a j-
tou kategorickou proménnou bude:

kj 9)
g(X):BO+31*X1+ﬁ1*Xz+"'+ZD11*,81'1+'"+.8n*xn
=1

Fitovani multi-variate logistického modelu probiha stejné jako u jednorozmérného modleu —
tedy pomoci maximum likelihood. Rozdil mezi témito dvéma modely je patrny. Nicméné je
nutné uvést par pojmu.

Mé&jme n nezavislych pozorovani pro vysvétlovanou proménou y - (x;,v;),i = 1,2 ..., n.
Vektor odhadnutych parametrl je B = (Bo, B, --» Bn)-
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- (10)
1§ = [ [ry <11 =G

i=1

Kde pravdépodobnost nabyti sledovaného stavu vysvétlovanou proménnou je definovana
jako m(x;):

exp(g;) (11)

1+ exp (9:)
Pokud vyresime (10) dostaneme n + 1 rovnic s n + 1 parametry. Stejné jako v pfipadé

s jednou proménnou musime pouzit numerické metody pro vypocet téchto parametrd.

m(x;) =

Méjme tedy vektor odhadnutych parametr( znaceny [? Metoda odhadovani rozpyll a
kovarianci odhadovanych parametr( vychdazi z matice druhych parcidlnich derivaci log-
likelihood funkce.

Tyto druhé derivace vynasobime (—1) ddme do matice o rozmérech (p + 1) * (p + 1). Tato
matice se znadi jako I(f) a nazyva se informaéni matici. Matici rozptylG a kovarianci ziskdme
zinverze této matice:

var(f) = I71(B)

Ve vétsiné pfipadl neni mozné napsat presné vyjadieni prvkd této matice. var(g;) je rozptyl
prvku na i-té diagonale. Cov(pB;, B;) udava kovarianci mezi prvky i a j.

Vztah pro vySe zminénou informacni matici:

I(B)=X"*VxX

Kde:
1 X941 X2 .« Xin
X = :!; xil_z x:22 x?n
1 X1 Xm2 - Xmn
A kde:
ﬁl * (1 - ﬁl) 0 0 an 0
= : ; iy x (1—73) .. :
0 0 0 B k(1= 7))

Kde pfipomenu Ze vztah pro vypocet (x;) je uveden vyse pod (11).
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Tvorba modelu — teoreticka cast

Modelovani skéringového modelu je z ¢asti uméni a z ¢asti statistika (Bolton, 2009).
Statistickou ¢ast jsem nastinil v minulé kapitole, diky nimZ miZeme dostat néjaké Cislo —
skore, diky némuz mzeme Cinit néjaka rozhodnuti. Uméni leZi v tom, Ze developer modelu
ma jistou volnost pfi tvorbé. Do modelu mlze zahrnout proménné, které se jevi statisticky
nevyznamné, o kterych ze zkuSenosti vi, Ze do modelu pattit budou. Je také na developerovi,
jak vytesit chybéjici data —je vhodna interpolace, nebo je nutné tato data vyradit. Jak resit
odlehla pozorovani atd.

Mym cilem je modelovat vztah mezi pravdépodobnosti defaultu (konkrétné jde o
pravdépodobnost defaultu do doby splatnosti) a fadou vysvétlujicich proménnych. Mize
nastat otazkou jakou konkrétni pravdépodobnost defaultu budu modelovat. Celkové se
rozeznavaji dva druhy (Hull, J. 2011):

1) Redlné pravdépodobnosti defaultu —ziskavaji se z historickych pozorovani. Pouzivaji
se pro analyzu scénaru a pro vypocet Credit VAR

2) Rizikové-neutralni pravdépodobnosti defaultu — ziskavaji se z cen korporatnich
dluhopist nebo z cen akcii firmy. Tyto pravdépodobnosti se pouZivaji prevazné pro
vypocet cen rliznych derivatli (nejrozsirenéjsim kreditnim derivatem je CDS- credit
default swap)

V této prdci budu pouzivat redlné historické pravdépodobnosti. K ziskani bezrizikovych
pravdépodobnosti defaultu bych potfeboval, aby firmy v mém data-setu byly obchodované
na burze nebo aby alespon ziskavali kapitdl prostiednictvim dluhopis(. Ani jedno z téchto
kritérii neni bézné pro malé firmy, na kterych je postaven data-set. Nicméné se prokazalo, ze
bezrizikové pravdépodobnosti jsou az 6x vétsi® nez redlné pravdépodobnosti defaultu (John
C. Hull 2018).

Vybér proménnych do modelu
V této kapitole se sezndmime se strategiemi, které nam poradi, které proménné zahrnout do
modelu a které naopak vypustit.

Proménné v modelu mlZeme délit na diskrétni a spojité. Diskrétni proménné mlizeme
charakterizovat jako jakykoliv slovny popisek napf. barva auta, pohlavi atd. V téchto
proménnych se nejéastéji vyuziva jiz uvedenych dummy proménnych, které pak odkazuji na
uréenou referencni kategorii. Spojité pak, jak jiz nazev naznacuje, vyjadruji néjaké ¢islo na
daném intervalu, mlze jit napr o vysi mzdy, penize na bézném bankovnim uctu atd. V tom
ptripadé nam muze vzniknout problém, kde v seznamu deseti-tisict klientll ma kazdy jinou
mzdu. Takto nam vznikne deset tisic kategorii s vlastnim odhadnutym parametrem a p-
hodnotou, coZ je samoziejmé nesmysl.

Jako prvni se zac¢ina s univariate analysis — prohlédneme si kazdou proménnou zvlast,
vytvorim zakladni popisné statistiky, vytvofime a zhodnotime grafy. Jedna se o pocatecni fazi
datové analyzy, vyfadim ty proménné, které z vécného hlediska nebudou mit Zadnou
schopnost ovlivnit vysvétlovanou proménnou — na barvu o¢i nebude mit vlivjméno

vvs
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pozorovaného klienta. Do této pocatecni analyzy také patfi statistiky zvané Weight of
Evidence (WoE), Information Value (IV).

Dalsi ¢ast datové analyzy je univariate analysis V této ¢asti datové analyzy prozkoumam
statistiky. V této analyze jiZ nafituji prvni logisticky model, v kterém bude vystupovat pouze
jedna proménna a budu zkoumat jeji vliv na vysvétlovanou proménnou, v této ¢asti budou
rozhodujici p-hodnoty jednotlivych proménnych.

Podle Christine Bolton je nejdllezitéjsi véci pfi tvorbé skéringového modelu porozumét
konkrétnimu problému, proc skdringovy model viastné developer déld. Sama dava na data
urcité subjektivni pozadavky:

1) Proménné by mély ddvat smysl — nezarazovat zbytecné proménné do modelu, ¢im
jednodussi — tim lepsi.

2) Proménné by meély mit predikéni silu.

3) Vyhnout se multikolinearité.

4) Data by méla byt lehce dostupna a stabilni v Case.

5) Proménné by mély byt , legalni“ — v tom smyslu, Ze v dnesni dobé nelze diskriminovat
na zakladé barvy kiize nebo pohlavi.

6) Proménné by mély souviset s cilem developera modelu.

7) Minimalni ztrata informaci — tento bod souvisi s vyfazovanim proménnych z modelu.
Je dulezZité vyrazovat ,Spatné” proménné, a jesté dulezitéjsi ponechavat ,dulezité”
proménné. Bolton rozeznava celkem 3 druhy nepfesnosti — prvni nepfesnost vyplyva
z nezahrnuti dlleZité proménné do modelu, druhd nepresnost vychazi ze statistickych
chyb odhadovanych koeficient( a tfeti nepresnost vychazi z nespravné zvoleného
datového vzorku, ktery nesouvisi s modelovanym problémem — vzorek musi byt
dostatecCné reprezentativni.

Zminénou predikéni silu proménnych urcuji na zdkladé nasledujicich statistik:

Weight of Evidence

WOoE urcuje predikéni silu” danych kategorii. Kazdé rozhodnuti, které model udél3, je
zaloZené na néjaké pravdépodobnosti, Ze se stane dana udalost (default v pfipadé této
prace). Tato statistika ,, konvertuje” riziko, které se vztahuje k jednotlivym rozhodnutim, do
linedrni podoby, ktera je snaz pochopitelna.

Pr[c|good] (12)

WoE(c) = In——
k() =n Pr[c|bad]

Kde c zna¢i zkoumanou kategorii v modelu (napfiklad pohlavi)®. WoE mizeme chépat jako
podil viech dobrych klientl v dané proménné ke viem Spatnym klientlim v téZe proménné.

Jmenovatel i Citatel vzorce se mlze pohybovat pouze v [0;1]. Pokud prevladaji dobfi klienti
WoE bude kladné, pokud prevladaji Spatni klienti WoE bude zaporné. (Witzany, 2017)

’Prediction power
8 Tento vypocet je zaloZen na predpokladu, Ze proménnad byla jiz kategorizovdna. WoE lze vypoditat i pro spojité
proménné, tato statistika se pak nazyva modifikovand WoE.
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Information Value
IV ndm pomaha vybrat do modelu dulezité proménné a budeme s ni nadale pracovat jako
s hlavnim nastrojem v univariate analyze.

Definovana jako:

N (13)
1V = Z(Pr[clgood] — Prc|bad]) * WoE (c)

c=1

MuzZeme ji tedy definovat jako priimérny vazeny WoE, kde sumace jde pres vsechny
kategorie ¢ az do N. Vahami pak jsou pravdépodobnosti good a bad v dané proménné.
Vysoka hodnota této statistiky fika, Ze dand proménnd je dobfe rozdélena na stavy 0 a 1, Cili
je jednoznaéné, jaky ma tato proménna vliv na vysvétlovanou proménnou.

Proménné s IV < 0.1 jsou povazovany za slabé, proménné, které maji IV > 0.3 jsou
povaZzovany za silné (Bolton, 2009).

Tato statistika je vidy nezdpornd, protoze WoE bude mit vidy stejné znaménko jako rozdil
distribuci. (Witzany, 2017)

Tvorba logistického modelu
Existuji dvé zdkladni moznosti, jak vytvorit model logistické regrese (Hosmer, 2000):

1) Stepwise logistic regression
2) Best subset logistic regression

Obé dvé moznosti se vyuzivaji na kredit skdring a je jen na developerovi, kterou techniku
zvoli. Ja jsem v mé praci zvolil stepwise regresi. Proto o ni v nékolika nasledujicich fadkach
budu hovoit.

V stepwise logistické regresi se proménné vkladaji do modelu jednu za druhou a rozhoduje
se, zda dana proménna zlstane v modelu pouze na zakladeé statistickych kritérii. Tato
technika se da praktikovat dvéma zpUsoby:

1) Forward selection —zatneme s prazdnym modelem a postupné pfidadvame proménné
jednu za druhou. Sledujeme, jak se méni relevantni statistiky a rozhodujeme, zda
pfidanou proménnou ponechame nebo naopak vynddme z modelu.

2) Backward selection —v této moznosti za¢nu s plnym modelem a postupné odstranuiji
proménné a sledu;ji, jak se méni statistiky na zakladé kterych rozhoduji, zda danou
proménnou doopravdy odstranim, nebo ji v modelu ponecham. V podstaté se jedna
o iterativni proceduru, kdy v kazdém kroku priddvame do modelu proménnou, ktera
co nejvice zvysi prediktivni silu modelu.

Zminéné relevantni statistiky nam udavaji, jak ,dalezita” dand proménna je, v linedrni regresi
jsme mohli sledovat F-test, kde se predpokladalo, ze chyby budou normalné rozdélené,
v logistické regresi ma chybova slozka binomialni rozdéleni a dllezitost proménnych je
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odhadovéna pomoci likelihood ratio chi-square testu. Cim vét$i vliv ma proménna na log-

vvvvvv

Likelihood ratio test, o kterym mluvim v odstavci vyse, se da urcit:

L 14
_21og (L—‘l’) = 2Ly — L) (4]

Kde L, je maximalni hodnota likelihood funkce modelu, ktery obsahuje pouze konstantu a L;
je maximalni hodnota likelihood funkce modelu, ktery obsahuje proménou x;. Pokud je
tento rozdil roven nule, znamena to, Ze neni zadny rozdil mezi zakladnim modelem a
modelem s pfidanou proménnou = vypovidajici schopnost modelu se nijak nezmeénila.

Krok O

Pfedpokladejme, Ze mame k dispozici celkem p moznych proménnych. Krok ¢islo 0 za¢ne
tim, Ze nafituje pouze konstantu modelu a vyhodnoti jeji log-likelihood L,. Na to navazuje
fitovani vSech p- moznych modeld, které obsahuji pouze jednu proménnou kalkulovani jejich
log-likelihood funkce- L}) je hodnota log-likelihood funkce pro j — tou proménnou v nultém
kroku. Hodnota likelihood ratio testu, pro model obsahujici pouze konstantu a model
obsahujici proménnou x; se rovna GJ-O = —2%(Ly— L}’). Ted se kone¢né dostavame

k pravdépodobné nejdllezitéjsi statistice a tou je P — honodta. P — honodtu proménne x;
budu znacit jako p}) a da se vypocitat:

Pl(*() > 7] = p? (15)

Kde v = 1 (stupné volnosti), pokud x; je spojita proménna a k — 1 je poCet kategorii, pokud
x; je kategorickd proménnd. NejdlleZitéjsi proménnd je ta, kterd ma nejmensi p-hodnotu.
Otdzkou je, jak musi byt p-hodnota velka, aby proménna byla povazovana za nedulezitou?
Tomuto se fika a hladina vyznamnosti a je vétSinou 5%. Proménna s nejmensi p-hodnotou
je tedy pridana do modelu. Nazveme ji x4, protoze tato proménna je kandidatem pro vstup
do modelu v pfistim kroku s ¢islem 1.

Krok 1

Do modelu se pfida vySe zminéna proménna xj,, dostdvame log-likelihood modelu s touto
proménnou, ktery oznacéim jako L}(l. Dale musi program rozhodnout, zda zbyvajici proménné
jsou dllezité, to znamena, Ze program musi nafitovat p — 1 logistickych regresi, které
obsahuji x4, a xj, model, ktery obsahuje tyto dvé proménné ma log-likelihood rovny L%(lj.
Model pak vypotita likelihood ratio test G} = —2 * (L, — Ly4;) Znovu se uréi proménna

s nejmensi p-hodnotou pjl-, tentokrdt s nazvem xy,, pokud je tato p-hodnota mensi nez nami
zvolend a pokracujeme ve vybirdni proménnych, pokud je vétsi proces se zastavi.

Krok 2

V tomto kroku mame v modelu jiz dvé proménné x4 a xy,. MUZe se ale stat, Ze jakmile do
modelu vstoupila druhd proménnd, prvni promeénna se stala nedulezitou, proto musi
procedura obsahovat néjakou kontrolu pro backward eliminaci. Vznika tedy novy log-
likelihood modelu bez proménné x; ato Lz_kj. Likelihood ratio test pIného modelu versus
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modelu s odstranénou proménnou je G,gj = —2x (Ll_j — L},142)- Aby program rozhodl,
jakou proménnou vyradit, vyfadi tu, kterd ma nejvétsi p-hodnotu.

Poté program pokracuje s forward vybirdnim a najde proménnou x5, najde k ni p-hodnotu.
opakuje tak dlouho dokud jsme nevycerpali vSechny proménné nebo do té doby, kdy jiz neni
mozné pridat Zddnou proménnou, kterd by zvysila statistiku likelihood na dané « hladiné
vyznamnosti.

Hodnoceni kvality modelu

Co je vlastné cilem modelu? Model musi byt dostate¢né jednoduchy, ale zaroven musi co
nejlépe vystihovat modelovany problém. V modelu se snazime zahrnout co nejméné
vysvétlujicich proménnych, ale zaroveri se snazime nevypustit ty, které jsou dilezité. Cim
vice mame proménnych, tim vétsi standardni chyba bude a tim vice bude model zavisly na
konkrétnich podkladovych datech — My model potifebujeme, aby vysvétloval danou
problematiku, ne konkrétni problém.

Spatny vs dobry klient

V nasem vytvofeném modelu se budeme snaZzit na zakladé konkrétnich informacich
rozhodnout, zda klient je Spatny nebo dobry — dobrému klientovi banka Gvér poskytne,
Spatnému ne. Proto je nesmirné dulezité si hned na zacatku vymezit tyto dva pojmy.

Rozdélime si klienty do 4 skupin. Dvé jsem jiz zminil nahofe. Skute¢né dobfi klienti — ty
oznacime Ny,04, @ skutecné Spatni klienti - Npgq. Kdybychom veédéli, kdo je kdo, tak nam
nevzniknou zadné ztraty a zaroven zanikne ddvod, pro¢ psat tuto diplomovou praci. Musime
pouzit model, ktery ke klientovi pfiradi, zda je dobry, ¢i Spatny. Mohou vniknout 4 situace.
Dobfi klienti, ktefi jsou modelem oznaceni jako dobfi, oznacime Nygoq)gooa- DObFi klienti,
ktefi jsou modelem oznaceni jako Spatni klienti - Nyooq1paq © OPacné Spatni klienti, které
model oznaci jako dobré klienty Npuq|g00a @ SPatni klienti oznaceni jako Spatni Nyqq|paq- TO
co jsem praveé popsal se nazyva Confusion Matrix.

Confusion predikované hodnoty
Matrix Good Bad
skute¢né | Good Ngood|good | Ngood|pad
hodnoty | Bad Npad|good | Nbad|bad

Tabulka 2- Confusion matrix

Pokud se model strefi (moznosti Nyooa|good @Npad|paa) Pak nevnikaji Zadné ztraty. Nicméné
pokud model urci moznost Njqq)gooa dostane Uvér nékdo, kdo ho nesplati — vniknou ztraty.
Pokud model oznaci dobrého klienta Spatnym Ng,oqipaq, Pak banka ztraci potencionalni
urokové vynosy. Proto se snazime tyto dvé kategorie minimalizovat.

Ujasnim par vztah:

Ngood|good + Ngood|bad + Nbadlgood + Nbad|bad = Nall
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Prvni vztah je zcela jasny, sou¢tem vSech zu¢astnénych osob je roven celému vzorku.

Npad|bad (16)

Npad|gooa + Npad|bad

specificity =

Specificita, také zvany jako true negative rate. Je podil skute¢nych Spatnych kientd ke vSem
Spatnym klientdm. Dokonaly model by mél specificitu rovnu 1.

Nbadlgood

1 — specificity =
Npad|gooa + Npad|bad
Také zvany false positivite rate. Je podil Spatnych klientu, ktefi byli oznaceni jako dobfi ke
vsem Spatnym klientidm. Dokonaly model by mél tento ukazatel roven 0. S timto ukazatelem
je zaroven spojena tzv. Type 2 error— uznani Spatného klienta. (Witzany, 2017).

Ngood|good (17)

sensitivity =

Ngood|good + Ngood|bad

Zvany true positive rate, je podilem skutecné dobrych klient(i a vSech dobre oznacenych
klientl. Opét dokonaly model by mél hodnotu 1.

Ngood|bad

1 — sensitivity =
Ngood|good + Ngood|bad

Také zvany jako false negative rate. Chyba zvana type 1 error- zamitnuti dobrého klienta.
V dokonalém modelu by tento ukazatel byl roven 0. (Witzany, 2017)

Cut-Off point

Mnou vytvofeny model odhadne pravdépodobnosti mezi [0,1] — jakékoliv €islo. Nicméné
mné zajima, zda daného klienta budeme povaZovat za Spatného ¢i dobrého. K tomu slouzi
takzvany Cut-Off point. Pokud tento bod ur¢ime jako ¢ = 0.5, pak vsichni klienti, ktefi maji
modelem odhadnutou Sanci defaultu > 0.5 jsou oznaceni jako 1 —jim Uvér nedame. Pokud
< 0.5, pak jsou oznaceni jako 0 a uvér dostanou.
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Obrdzek 2 - optimdlini cut-off bod, zdroj: (Hosmer, 2000)

Obrazek shrnuje, kde by mél optimalni Cut-off point leZet. Je poznat, Ze jde o jakousi vyménu
mezi specificitou a sensitivitou. Cim vice lidi posleme do defaultni kategorie (oznageni 1 pro
default) tim vétsi Sance je, Ze ndm zbyli pouze zdravi klienti. Dava smysl, Ze sensitivita
dosahuje hodnoty 1 v bodé ¢ = 0.V tomto bodé banka poskytne Uvér viem lidem nezavisle
na tom, jaké skére jim model pfifadil. Proto ,trefi“ 100% dobrych klientd. Zaroven dava
smysl, Ze sensitivita je vtomto samém bodé nula, jelikoz jsme dali uvér vSem Zadatellm,
model ,, netrefil” ani jednoho Spatného klienta.

ROC

v celém znéni zvana Reciever Operator Characteristic Curve a s ni spjata oblast pod kfivkou -
AUROC- ktera nam fika, jak uspésné model dokdzal diskriminovat mezi Spatnymi a dobrymi
klienty. Znovu chceme tutu statistiku co nejbliz k ¢islu 1.

Jednim ze zpUsobl, jak rozumét ROC ktivce je, na horizontalni kfivce mame false positive
rate — Cili klienti, ktefi byli urceny modelem jako dobfi, ale ve skute€nosti jsou Spatni. Na
VertikdIni kfivce madme True positive rate — zdravi klienti, spravné uréeni modelem.
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Obrazek 3 - ROC curve, zdroj: (Witzany, 2017)

Hosmer a Lemeshaw ve své knize uvddéji jednoduchy benchmark jak poznat, zda vytvoreny
model je kvalitni:

AUROC < 0.5 znamena, ze dobrym klientiim nedavdme puQjcky a Spatnym klientim puajcky
poskytujeme. Tato situace by neméla byt mozna, pokud nechceme zbankrotovat banku.

AUROC = 0.5 znamena, Zze model nerozliSuje mezi dobrymi a Spatnymi klienty, je to jako
kdybychom hazeli minci a podle toho rozdavali plj¢ky — ROC kfivka v tomto pripadé ma
formu diagonaly.

0,7 < AUROC < 0,8 — je povaZzovano za prijatelny model.
0,8 < AUROC < 0,9 — povaZzovano za velice dobry model.

AUROC > 0,9 — je povazovano za excelentni model. V praxi nevyskytuje, tzv too good to be
true

CAP
je kiivka kde na horizontalni ose mame vSechny klienty F,;; a na vertikalni ose jsou vSichni
Spatni klienti Fp,,4, pomoci CAP vypocitame statistiku zvanou AR — accuracy rate.
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Obrdzek 4 - cumulative accuracy profile, zdroj: (Witzany, 2017)

AR = Plocha mezi Cap krivkou a diagonalni ktivkou® (4)
"~ Plocha mezi "dokonalym" Cap modelem a diagonalni krivkou

Zaroven je z tohoto grafu mozno vypocitat statistiku zvanou gini. Tato statistika se rovna
pomérem plochy pod CAP k¥ivkou k k dokonalému modelu. Cim blize je tato statistika k 1 tim
je model dokonalejsi.

Plocha pod Cap krivkou (19)
Plocha pod "dokonalym" Cap modelem

Gini =

Na prvni pohled je vidét, Ze obé dvé krivky jsou si velmi podobné. Vztah mezi AR a AUROC
mulzZeme zapsat jako AR = 2 * AUROC — 1

Kolmogorov-Smirnov Statistic
KS statistika porovnava vzdalenost mezi empirickou a teoretickou distribuéni funkci. Plati, Ze
¢im mensi vzddlenost, tim je model pfesnéjsi. Obecné Vypocita se jako:

KS = sup (E,(x) — F(x)) (5)
F(x) je teoretickd distribuéni funkce, E,(x) je empirickd distribuéni funkce vytvofena z n

pozorovani a sup znaci supremum. V kontextu tvorby skéringovych modell pak KS statistiku
muzu definovat jako maximalni vzdalenost ROC kfivky od diagonaly.

° Tim rozumime kFivku, kterd mé 45° a zaéind v bodé [0,0]
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AlIC
Akaikeho kritérium se pouziva pro relativni srovnani mezi modely pro jedna konkrétni data.
Plati, Ze ¢im mensi Cislo, tim je model kvalitné&jsi. AIC se vypocitd jako:

AIC = 2k —2In (L) (20)
Kde k je pocet parametr(i a L je maximum likelihood-funkce. Jak je vidét, AIC je penalizaéni
kritérium. Cim vice parametr( v modelu, tim vét$i hodnota AIC, tim horsi model.

BIC
Bayseovské informacni kritérium. Je velice podobné vyse uvedenému AIC, znovu vybereme
ten model, jehoZ BIC je nejmensi.

BIC = In (n)k — 2In (D) (21)

Toto kritérium penalizuje méné v pripade, Ze model ma mensi pocet parametrd, je vSak
daleko prisnéjsi pri vyssim poctu parametra.
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Tvorba modelu — prakticka Cast

V praktické ¢asti vytvorim model logistické regrese na redlnych datech. Kde se budu snazit
modelovat vztah mezi fadou vysvétlujicich proménnych a jednou vysvétlovanou — ktera je
konkrétné pravdépodobnost defaultu do splaceni®®. Tato data maji nazev National SBA —
Small Busines Administration. Jednd se o data od roku 1962 do roku 2014 v USA. SBA je
vladni agentura, kterd podporuje malé firmy v USA. Jednd se o data, ktera byla zaznamenana
od roku 1962 do roku 2014. Jedna se celkem o0 899 164 pozorovani. Tato pozorovani jsou

z celkem 51 statd USA™L

SBA podporuje malé firmy tak, Ze poskytuje federalni garanci na poskytnuty uvér. To
znamena, Ze pokud dojde k defaultu, SBA zaplati predem danou ¢ast. Tato garance zvysSuje
Sanci, Ze banka poskytne uvér malé firmé.

Pfed tim, ne zacnu s analyzou dat je nutné charakterizovat Uvéry pro malé firmy. Z tohoto
data setu budeme schopni vyvodit néjaké spolecné charakteristiky pro uvéry pro malé firmy.
Prdmérny doba, na ktery je Uvér sjednan je 111 mésict (10 let) a primérna doba do defaultu
je (pokud k defaultu dojde) 4,5 roku.

V této préci se zamérim na konkrétni obdobi od roku 2006, jako dlivod uvadim to, Ze se
nechci vyhnout obdobi krize, kde se da ocekavat jak zvySenou intenzitu defaultd, tak zaroven
snizeny pocet poskytnutych uvérl. Bude zajimavé se pokusit toto obdobi, kde je relativné
zvySenda mira defaultu, néjak vyresit. Zaroven musim prihlédnout k uvedenym spole¢nym
vlastnostem SBA Uvéru. Tzn nemad cenu mit v datech rok 2011 kdyz primérna doba do
defaultu je 4,5 roku!

V prvni ¢asti zamérim pouze na jeden konkrétni stat z USA a to Texas. A budu se snazit
odpovédét na otazku, zda poskytnou Uvér nahodnému zakaznikovi s predem danymi
charakteristikami — vZiju se tedy do pracovnika banky k ruce budu mit pouze mnou vytvoreny
model a néjaka data poskytnuta potencidlnim klientem, ktery bude z Texasu. V druhé ¢asti se
pak pokusim tento rozhodovaci proces rozsifit na celé USA.

Nejdriv se podivam na vSechna data z roku 2006 a kolik defaultd se odehralo v jednotlivych
statech USA. K tomu poslouzi mapa USA ¢lenéna na jednotlivé staty. Tmavsi odstiny zelené
oznacuji vyssi pocet defaultl v daném staté.

10 D3le je také velice ¢asté modelovat PD v prvnim roce, kde se oéekava, ze nejvétsi poet defaultu nastane
pravé v prvniroce po vzniku Uvéru.
1150 statd + DC
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Obradzek 5 - heat map- pocet defaultd, , zdroj: Vlastni zpracovdni v R

Od roku 2006 doslo k nejvétsSimu poctu defaultl v Kalifornii. Druhym nejhorsim statem je

v tomto smyslu New York. Tento fakt je zplsoben hlavné diky ekonomické krizi, ktera zacala
v roce 2009. Kdy finan¢ni a technologické odvétvi byla zasazena nejvic ze vSech. Texas se
umistil na az na ¢tvrtém misté s 1819 defaulty2.

Nicméné suma defaultl neni vypovidajici, populace statl USA je velice rliznoroda, zaroven
ekonomické podminky v jednotlivych statech jsou odlisné — typicky venkovsky jih je vice
zaméren na zemeédélstvi. Kalifornie je znama velkymi technologickymi giganty. Texas je pak
znamy ropnym primyslem. Wall Street v New Yorku pak pritahuje mnozZstvi financnich
instituci. Je nutné zobrazit, jak se lisi mira defaultu napfi¢ americkymi staty. Nasledujici mapa
zobrazuje miru defaultu v jednotlivych statech. Tmavsi zelend znaci vyssi miru defaultu.

12 Toto &islo se postupné ménilo — zacatek byl 1761 defaultd za sledované obdobi a americky stat. Podrobnosti
jsou v priloze.
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Obrdzek 6- Heat map - mira defaultu v USA, zdroj: Vlastni zpracovdniv R

Z obrazku®3 je patrné, zZe bude zaviset na tom, kde dany klient sidli. Kde nejh(fe dopadl stat
Florida s témér 50% defaultujicich Uvéra. Nejlépe dopadl Wyoming s pouhymi 9%.

V data setu vystupuje celkem 27 proménnych —z toho 1 je vysvétlovana a 26 vysvétlujicich.
Data obsahuji chybéjici polozky, s kterymi bude tfeba se vyporadat.

13 Tato mapa je zvana Heat Map
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Nasledujici tabulka shrnuje vSechny proménné, které vstupovaly do pocatecni univariate
analyzy.

Variable Name Data Type | Description of variable
LoanNr_ChkDgt Text Id klienta

Name Text Jméno klienta

City Text Mg¢sto klienta

State Text Stat klienta

Zip Text Zip Code klienta

Bank Text Jméno banky

BankState Text Domovsky stat banky

NAICS Text Americka znacka primyslu
ApprovalDate Datum Datum poskytnuti tivéru

ApprovalFY Text Rok poskytnuti uvéru

Term Cislo Doba tivéru

NoEmp Cislo Pocet zaméstnancl

NewEXist Text 1 =jiz existujici Business, 2 = novy Business
CreateJob Cislo Pocet vytvotenych praci

RetainedJob Cislo Pocet zachranénych praci
FranchiseCode Text Franchise Code 00000 or 00001 = No Franchise
UrbanRural Text 1= Mgésto, 2= venkov,

RevLineCr Text Revolving Line of Credit

LowDoc Text LowDoc Loan Program

ChgOffDate Datum Datum, kdy doslo k defaultu
DisbursementDate | Datum Datum, kdy pfisly penize na tcet
DisbursementGross | Ména Mnozsvi penéz, které piislo na ucet
BalanceGross Ména Penize, které klient dluzi

MIS_Status Text Stav ivéru — vysvétlovana proménna
ChgOftPrinGr M¢na Odepsana castka

GrAppv M¢na Velikost uvéru

SBA_Appv M¢na Vyse Garance

Tabulka 3 - Proménné 1

Podrobnou pocatecni analyzu kompletnim popisem vsech proménnych, kédem a
rozhodovacim procesem proc vyradit ¢i ponechat jednotlivé proménné mUiZete nalézt
v priloze Cislo 1 této kapitoly.

Proménné jsem odstranfioval pfedevsim na zakladé , pocitu”. Kdy jsem se snazil
argumentovat, bez jakékoliv statistické podpory, Ze napfiklad jméno klienta nijak neovlivni
schopnost splacet Uvér. Proménné Al a A2 byly vytvofeny mnou jako pomocné proménné.
Proménna Al vyjadfuje procentudlini ¢ast Uvéru, kterd je garantovana SBA. Proménna A2 pak
vyjadrfuje, jestli je uvér kryt néjakou nemovitosti.
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Z26 + 1 plvodnich proménnych v datech zbylo celkem 10 + 1 proménnych. Nasledujici
seznam ukazuje zbylé proménné, které budu dal analyzovat a z kterych vytvorim svuj
skoringovy model.

Nazev Typ
MIS_Status vysvétlovana proménna, 1 = default, 0 = paid off
NAICS Spojitd proménna. Znacka priimyslového odvétvi
Term Spojita proménna. Doba Uvéru
NoEmp Spojitd proménna. Pocet zaméstancl
DisbursementGross | Spojitd proménna.Penize pfipsané na ucet.
NewExist Faktor. Nové podnikani = 1, existujici = 0.
FranchiseCode Faktor. Fransiza = 1, béZny podnik = 0.
UrbanRural Faktor. Mésto = 1, venkov = 0.
RevLineCr Faktor. Revolvingovy uvér = 1, normalni avér = 0.
Al Faktor. 4 drovné. % zajisténi SBA

Faktor. 1 = zajisténi pomoci nemovitosti, 0 =
A2 nezajistény

Tabulka 4 - Proménné pro univariate analysis

Faktorové proménné, kterych je 6, jsou jiz pfipraveny vstoupit do modelu bez dalsiho
upravovani. Problém bude ve spojitych proménnych, kterych je celkem 4, které bude
potfeba faktorizovat — to znamena je rozdélit na urcity pocet urovni.
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Univariate Analysis

V této druhé analyze se uz podivam na jednotlivé proménné v souvislosti s vysvétlovanou
proménnou. Bude mé zajimat distribuce Spatnych (oznacenych pomaoci ¢isla 1) uvér(i mezi
kategoriemi jednotlivych proménnych. Spocitam statistiky uvedené v teoretické ¢asti, a to
hlavné IV a WoE. Zaroven nafituji prvni logisticky model, ktery bude mit pouze dvé
promeénné — vysvétlujici a vysvétlovanou. Musim se vyporadat se spojitymi proménnymi a
udélat ze vSech proménnych faktory, kde cilem neni nejmensi pocet kategorii, ale to, aby
rozdily v defaultnich mirach byli statisticky vyznamné

NAICS

Proménna ukazujici odvétvi pramyslu, v kterém Zadatel o uvér planuje podnikat. Tato
promeénna obsahuje celkem 23 rGznych odvétvi. Tyto proménné rozdélim na zakladeé jejich
miry defaultu do celkem 3 skupin. Pokud dané odvétvi ma 0-33% defaultu, bude v prvni
skupiné — celkem 1847. Pokud dané odvétvi ma 33%-36,4% miry defaultu, bude ve druhé
skupiné — celkem 1991 firem. Pokud bude v 36,4-67% pUjde do treti skupiny, celkem 1508
malych firem.

NAICS Def:ultﬁ # firem DR Skupina
55 2 3 0.6666667 3
31 37 80 0.4625000 3
52 42 100 |0.4200000 3
48 94 230 |0.4086957 3
51 43 110 |0.3909091 3
56 114 307 |0.3713355 3
44 248 678 |0.3657817 3
42 107 294  |0.3639456 2
45 101 279 ]0.3620072 2
23 190 540 ]0.3518519 2
71 34 97 0.3505155 2
72 204 586 |0.3481229 2
53 42 122 |0.3442623 2
61 21 61 0.3442623 2
11 4 12 0.3333333 1
54 178 534 |0.3333333 1
32 31 100 |0.3100000 1
49 8 27 0.2962963 1
81 171 581 ]0.2943201 1
33 51 196 |0.2602041 1
62 98 380 |0.2578947 1
21 0 26 0.0000000 1
22 0 2 0.0000000 1

Tabulka 5 - NAICS
Names 0 1 Bad_pct | Good_pct| Total |Total Pct|Bad_Rate| WOE v
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D1 537 1309 29.52 37.12 1846 34.54 29.1 2.29 1.74040
D2 702 1289 38.59 36.56 1991 37.25 35.26 -0.54 0.10962
D3 580 928 31.89 26.32 1508 28.21 38.46 -1.92 1.06944
Tabulka 6 - WOE a IV pro proménnou NAICS
NAICS ~ Good-Bad IV v NAICS
8

Bad

D1 D2 D2 D3

kategorie kategorie

Obrdzek 7 - Bivariate analysis proménné NAICS, zdroj: viastni zpracovdni

Z horniho obrazku lze velice dobre vidét, Ze separace do skupin podle defaultnich mér byla
dobrym krokem — skupina D1 ma nejmensi pocet defaultll a to konkrétné 29,1 procent vSech
klientl. Druha defaultni skupina pak ma defaultni miru 35,26% a treti nejvyssi miru 38,46%.

Takto faktorizovanou proménnou ddm do modelu a zjistim, Ze vSechny faktorizace této
proménné jsou vyznamné na jakékoliv hladiné vyznamnosti.

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0.89102  0.05125 -17.387 < 2e-16 **¥
D2 0.28333  0.06947 4.078 4.54e-05
D3 0.42102  0.07367 5.715 1.10e-08 *¥*

Tato proménnd bude vystupovat ve vysledném modelu. Bude zde zdleZet, do jaké defaultni
skupiny dana mald firma spadne. D1 skupina je nejméné rizikovd, D3 je pak nejvice rizikova.

Rovnice pro tento zmenseny model vypada ndsledovné:
kg(Tg5>=—OB9+028*D2+0A2*D3

Tyto odhady parametri mi udavaji vztah mezi zavislou proménnou (default —ano/ne) a mezi
nezavislou proménnou, kterd je vtomto prvnim pripadé NAICS. Tyto koeficienty jsou na logit
méritku. V tomto pripadé je interpretace nasledovna — pokud se klient dostane do D2
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skupiny o¢ekdavame +0,283 narust v log-odds!*. Pokud pochazi klient ze skupiny D3, nardst
v log-odds bude jesSté vétsi a to +0,42, toto souhlasi s mym zdmérem rozdélit klienty do tfi

evvs

jednoduchou Upravou.
exp [log (%)] — exp (—0,89 + 0,28 * D2 + 0,42 * D3)

Pro klienty v prvni skupiné plati rovnice:

1% — exp (=0,89)

p
— =041
1-p

p =0.29

Pravdépodobnost defaultu klienta v prvni skupiné je 0,29%. To jsou zhruba 3 malé firmy
2 10. Odds by v tomto pripadé byly 3/7.

Pro klienty v druhé skupiné plati rovnice:

1% — exp(—0,89 + 0,28 * 1)

P 054

1-p
p =035

Pravdépodobnost defaultu klienta v druhé skupiné je 0,35%. To jsou zhruba 3,5 malych
firem z 10. Odds by v tomto pfipadé byly 3,5/6,5.

A pro klienty ve treti skupiné plati rovnice:

% — exp (—0,89 + 0,42 * 1)

P o625

1-p
p =038

Pravdépodobnost defaultu klienta v prvni skupiné je 0,38%. To jsou zhruba 4 malé firmy
z 10. Odds by v tomto pripadé byly 4/6.

TERM
Spojitd proménna s minimalni hodnotou 1 mésic a s maximalni hodnotou 312 mésicl. Tuto
proménnou rozdélim na celkem 3 skupiny podle toho, na jak dlouhou si danad mal3 firma

14 pfedpokladem je, Ze ostatni proménné zUstavaji konstantni — to zde neni problém — mame jen jednu
nezavislou proménnou
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uvér sjednala. Pokud je Uvér sjednan na kratsi dobu nez 63 mésicQ, je zafazen do prvni
skupiny, pokud je uvér sjednan na dobu mezi 64 az 84 mésic(, je zafazen do druhé skupiny,
pokud je sjedndn na del$i dobu nez na 84 mésicl, je zatazen do tfeti skupiny.

Names Bad Good | Bad_pct | Good_pct| Total |Total Pct|Bad_Rate| WOE v
1-63 1357 435 74,6 12,34 1792 33,53 75,73 -17,99 |112,0057
64-84 301 2194 16,55 62,22 2495 46,68 12,06 13,24 |60,46708
85-312 161 897 8,85 25,44 1058 19,79 15,22 10,56 |17,51904
Tabulka 7 - WOE a IV pro proménnou Term
Term ~ Good-Bad IVv Term
§ 8 -
g =
o L <
@ Q o

64-84

1-63

kategorie

85-312

1-63

64-84

kategorie

Obrdzek 8- Bivariate analysis proménné Term, zdroj: vlastni zpracovani

Toto rozdéleni ndm odhali pomérné zajimavé zjisténi a to je to, Ze vétsi Sanci na nesplaceni

85-312

Uvéru maji uvér sjednané na kratsi dobu, témér 75% vsech defaultnich Uvéra zapada do

prvni skupiny, kterd je 63 mésict max.

Coefficients:

Estimate Std.

(Intercept) 1.13769
Term2 -3.12406
Term3 -2.85534

Error
0.05510
0.08255
0.10179

20.65
-37.85
-28.05

z value Pr(>|z]|)

<2e-16
<2e-16
<2e-16

JORORN
w

JORORN
WRW

JORORON
wWRw

Vsechny podkategorie jsou vyznamné na jakékoliv hladiné vyznamnosti. Nejmensi rizikovost
z pohledu Sance na default ma skupina Cislo dvé ( 64-84 mésicl), nejrizikovéjsi je pak skupina

Cislo jedna (1-63 mésicl).

Rovnice pro vypocet Sance pro jednotlivé podkategorie je nasleduijici:

exp [log (%)] =exp (1.13 - 3.12 * Term2 — 2.85 * Term3)
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Zde uvedu pouze vypocet pro skupinu Cislo jedna (1-63 mésict):

p
— =13.09
1-p

p =0.75

Pro uvéry, které jsou sjednané na kratkou dobu plati, Ze témér 75% z nich dosahne defaultu.
Sanci v tomto pfipadé mizu interpretovat jakoze u kazdych tii malych firem ze ¢ty dojde
k defaultu.

Celkoveé bych tuto proménnou interpretoval tak, Ze ¢im delsi je doba, na kterou je Uvér

evvs

NoEmp
Vétsina firem (zhruba 75%) ma méné nez 6 zaméstnancl. Tuto spojitou proménnou jsem

rozdélil na celkem 4 skupiny. V prvni skupiné ( 0-1 zaméstanec) je celkem 1411 malych firem.

V druhé skupiné (2-3 zaméstnanci) je 1619 malych firem, ve treti skupiné (4-6 zaméstnanci)
je 1000 firem a v posledni ¢tvrté skupiné je 1315 firem.

Names Bad Good | Bad pct | Good pct| Total |Total Pct|Bad Rate| WOE v
0-1 522 889 28,7 25,21 1411 26,4 37 -1,3 0,4537
2-3 572 1047 31,45 29,69 1619 30,29 35,33 -0,58 0,10208
4-6 362 638 19,9 18,09 1000 18,71 36,2 -0,95 0,17195
7-150 363 952 19,96 27 1315 24,6 27,6 3,02 2,12608
Tabulka 8 - WOE a IV pro proménnou NoEmp
IV v NoEmp NoEmp ~ Good-Bad
i 8
Zz o |
g
§ b=
- ] .
0-1 2:3 4.6 7-150 0-1 2-3 46 7-150

kategorie

kategorie

Obrdzek 9- Bivariate analysis proménné NoEmp, zdroj: vlastni zpracovdni

Na prvni pohled v této proménné nedojde k dostatecné separaci. Prvni, druhad a treti skupiny
jsou si az moc podobné. Zkusim proménnou zaradit do modelu.
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Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -0.53243 0.05514 -9.656 < 2e-16 ***

NOEmp?2 -0.07212 0.07579 -0.952 0.341
NOEmp3 -0.03426 0.08585 -0.399 0.690
NOEmp4 -0.43173 0.08274 -5.218 1.8le-07 #**=*

Dvé prostredni podskupiny jsou nevyznamné. Zkusim sloucit prvni tti skupiny.

Coefficients:

Estimate Sstd. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -0.56977 0.03279 -17.375 < 2e-16 ***
NOEmp4 -0.39439 0.06986 -5.645 1.65e-08 ***

Tato Uprava mi umozni celou proménnou zaradit do modelu. Rovnice pro Sance a
interpretace koeficient je nasledovna:

exp [log (ﬁ)] = exp (—0.57 — 0.39 * NoEmp4)
Sance pro prvni skupinu ,mensich firem“ a pravdépodobnost defaultu v pozorovaném vzorku:

p
—— =057
1-p

p =0.36
D4 se fici, ze zhruba jedna ze tfi malych firem, které maji méné nez 7 zaméstnancl nebude
schopna splatit sv(j uvér.
A pro druhou skupiny , vétsich firem” je:

p
—~ =038
1-p

p =0.28

Zde mUzu fici, Ze zhruba jedna ze Ctyr firem, které maji poCet zameéstnanc vyssi nez 7,
nebude schopna dostat svym zavazkim.

Pro tuto proménnou bude platit, Ze ¢im vice zaméstnanct firma ma, tim jsou Sance na
default nizsi.

DisbursementGross

Je spojitou proménnou v rozsahu od 5000$ do 2 688 052 S. Prvni myslenkou této proménné
je to, Ze ¢im vétsi velikost Uvéru je na Uucet malé firmy pripsana, tim hdre se bude splacet.
Tuto proménnou je tfeba zkategorizovat. Nejdfiv si vypocitam 25% kvantily.

kvantil | hodnota
25% 25150
50% 66642
75%| 173200
100% | 2688052

Tabulka 9- kvantily proménné Dgross
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Pfesné takto rozdélim tuto numerickou proménnou na kategorizovanou proménnou a ddle
s ni budu pracovat.

Names Bad Good | Bad_pct [Good pct| Total |Total Pct|Bad_Rate| WOE v
DG1 569 771 31,28 21,87 1340 25,07 42,46 |-3,58| 3,36878
DG2 469 864 25,78 24,5 1333 24,94 35,18 |-0,51| 0,06528
DG3 456 880 25,07 24,96 1336 25 34,13 |-0,04| 0,00044
DG4 325 1011 17,87 28,67 1336 25 2433 | 4,73 | 5,1084

Tabulka 10 - WOE a IV pro proménnou DGross

DisbursementGross ~ Good-Bad

Good

Bad

DG1

DG2

DG3

kategorie

DG4

1.0

08

IV v DisbursementGross

DG1

DG2 DG3

kategorie

DG4

Obrdzek 10- Bivariate analysis proménné DisbursementGross, zdroj: viastni zpracovani

Kategorie jsou rovnomérné rozdélené a je vidét sestupny trend, tedy ze ¢im vyssi pfipsana

evvs

rozdil, pfi pohledu na IV graf maji obé kategorie témér stejnou hodnotu informaci, proto tyto
dvé kategorie slou¢im do jedné.

coefficients:

(Intercept)
DG2
DG4

Estimate Std.
-0.30381
-0.33033
-0.83106

0.05527
0.06862
0.08438

-9.849

Error z value Pr(>|z|)

-5.497 3.86e-08 #***
-4.814 1.48e-06 ***
< 2e_16 F Rk

Vsechny kategorie jsou vyznamné na jakékoliv hladiné vyznamnosti.

interpretace koeficient( je nadsledovna:

exp [log (%)] — exp (=0.30 — 0.33 « DG2 — 0.83 * DG4)
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Sance pro prvni skupinu firem s mensi velikosti Gvéru (50005 -25150$) a pravdépodobnost defaultu
v pozorovaném vzorku:

p
X =0,74
1-p

p =042

D3 se fici, ze zhruba tfi ze sedmi malych firem, kterym bude pfipsan Uvér ve velikosti
v rozmezi 50005 - 25000S nebude schopna splatit tento Gvér.

A pro druhou skupiny, které zadaji o ,,stfedné velky Gvér” jsou Sance a pravdépodobnost
defaultu v pozorovaném vzorku nasedujici:

p
—~ =053
1-p

p = 0.34

Zhruba 2 ze tfi firem, kterym bude na uUcet pfipsan ,stfedné velky dvér” bude schopna uvér
splatit.

Pro posledni skupinu firem, kterym bude pfipsan na ucet ,velky Gvér” plati nasledujici:

p
=023
1-p

p =0.19

Ctyfi z péti téchto firem budou schopni Gvér splatit.

Pavodni myslenka, Ze ¢im vétsi velikost Gveéru, tim vétsi Sance selhani se nepotvrdila. Je tomu

evidentné naopak.

NeweExist
Proménn3, ktera jiz je faktorizovand, urcuje, zda firma, ktera si zfizuje Gvér je novou firmou
nebo naopak jiz zabéhlou firmou.

Names Bad Good | Bad_pct | Good_pct| Total |Total Pct|Bad Rate| WOE v
0 1240 2294 68,17 65,06 3534 66,12 35,09 -0,47 | 0,14617
1 579 1232 31,83 34,94 1811 33,88 31,97 0,93 0,28923

Tabulka 11 - WOE a IV pro proménnou NewExist
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NewEXist ~ Good-Bad IV v NewEXxist
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kategorie kategorie

Obrdzek 11- Bivariate analysis proménné NewExist, zdroj: vlastni zpracovani

Obé kategorie nejsou pfilis odliSné. V prvni je mira defaultu 35% a v druhé 31%. D3 se tedy
fict, Ze novéjsi firmy maji o0 4% vyssi miru defaultu nez jiz zabéhnuté firmy.

Coefficients:

Estimate std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -0.61519 0.03525 17.453 <2e-16 ***
NewExistl -0.13991 0.06149 2.275 0.0229 *

Proménnd je vyznamna na 5% hladiné vyznamnosti.

Rovnice pro Sanci je nasledujici:

exp [log (&)] =exp (—0.62 — 0.14 x NeWExist1)
Sance pro druhou skupinu ,jiZ zab&hnutych firem“ a pravdépodobnost defaultu
v pozorovaném vzorku:

p
—— =046
1-p

p =031

Sanci mliZu interpretovat jako, Ze u jedné ze tfi zab&hlych firem dojde k defaultu (1/2).
Pravdépodobnost defaultu se sniZzuje, pokud dana firma je jiz zabéhla.

FranchiseCode
Proménna, kterd rika, zda je Zadajici mala firma fransizou nebo nikoliv. MysSlenka ze zaéatku
bude, Ze pokud je firma fransizou, bude mit mensi Sanci defaultovat. Jako fransiza dostane jiz
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uspésny ,,napad” a nemusi tolik riskovat, jako kdyz neznama firma ptijde s novym planem na
trh.

Names Bad Good | Bad pct | Good pct| Total |Total Pct|Bad Rate| WOE v
0 927 1561 50,96 44,27 2488 46,55 37,26 -1,41 | 0,94329
1 892 1965 49,04 55,73 2857 53,45 31,22 1,28 0,85632
Tabulka 12 - WOE a IV pro proménnou FranchiseCode

FranchiseCode ~ Good-Bad

Good

Bad

kategorie

IV v FranchiseCode

kategorie

Obrdzek 12-univariate analysis proménné FranchiseCode, zdroj: vlastni zpracovani

Coefficients:

(Intercept)
FranchiseCodel -0.26865

Rovnice pro Sanci je nasledujici:

-0.52113

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
0.04147 12.568

< 2e—16 EEE S
0.05787

4.642 3.45e-06 ***
Celda proménna je vyznamna na jakékoliv hladiné vyznamnosti. M{Zu tedy potvrdit to, Ze

pokud je dana firma fransizou, je u ni mensi Sance, Ze dojde k defaultu.

exp [log (%)] = exp (—0.52 — 0.27 * FranchiseCodel)

Sance pro prvni skupinu firem, které nejsou fransizou a pravdépodobnost defaultu

v pozorovaném vzorku:

— =059
1-p

p =037
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Sance pro druhou skupinu firem, které jsou fransizou a pravdépodobnost defaultu

v pozorovaném vzorku:

UrbanRural

p=031

—— =045
p

Proménn3, kterd rika, zda je firma z venkova nebo z mésta. Na jedné strané mame vyssi HDP
a vyssi koncentraci lidi, na druhé strané ve méstech jisté bude vétsi konkurence. Valna
vétsina uvérd pochazi od lidi z mésta (86%).

Names Bad Good | Bad_pct | Good_pct| Total |Total Pct|Bad Rate| WOE v

0 234 508 12,86 14,41 742 13,88 31,54 1,14 0,1767

1 1586 3017 87,14 85,59 4603 86,12 34,46 -0,18 0,0279

Tabulka 13 - WOE a IV pro proménnou UrbanRural
UrbanRural ~ Good-Bad IV v UrbanRural
3 o
2 o
L=

g IIIIIIIIIIII

1

kategorie

kategorie

Obrdzek 13- univariate analysis proménné UrbanRural, zdroj: vlastni zpracovdni

1

Z obrazku je patrné, ze nedojde k dostatecné velké separaci. U firem, které pochazeji
z vesnice, je priimérnd mira defaultu 31% a u firem z mésta je tomu 34%.

Coefficients:

Estimate std.

(Intercept) 0.77516
UrbanRurall -0.13211

Error z value Pr(>|z|)

0.07901
0.08488

9.811

-1.557

0.12

e

<2e-16 *?

Tato proménna neni vyznamna ani na 10% hladiné vyznamnosti a z hlediska P hodnoty se
jevi jako nedulezita. Proto ji z modelu odstranim.
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RevlineCr

Proménna, ktera vyjadfuje, zda dany klient ma revolving line of credit. Nula znadi, Ze nem3,

jednicka pak Ze ma. Nasledujici tabulka ukazuje hodnoty IV a WOE.

Names Bad Good | Bad pct | Good pct| Total |Total Pct|Bad Rate| WOE v
0 1044 2077 57,36 58,92 3121 58,39 33,45 0,27 0,04212
1 776 1448 42,64 41,08 2224 41,61 34,89 -0,37 | 0,05772
Tabulka 14 - WOE a IV pro proménnou RevLineCR
Malé hodnoty IV napovidaji, Ze tato proménna nebude vyznamna.
RevLineCr ~ Good-Bad IV v RevLineCr

Good

Bad

kategorie

1.0

IV

04

02

00

0.01 002 003 0.04 005

0.00

kategorie

Obrdzek 14- univarite analysis proménné RevLineCR, zdroj: vlastni zpracovdni

Je patrné, Ze nedoslo k dostatecné separaci a proménna pravdépodobné nebude vysvétlovat
Sance defaultu dostate¢né dobé

Coefficients:

Estimate Std.

(Intercept) 0.68787
RevLineCrl

Tato proménna se z hlediska P-hodnoty jevi jako nedllezita. Z modelu ji proto odstranim.

-0.06408
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Error z value Pr(>|z|)
0.03794 18.131
0.05847

-1.096

<2e_16 ek

0.273




Al

Proménna, ktera vyjadruje, kolik procent z vyse dluhu je pokryto garanci. Je kategorickou
proménnou se 4 kategoriemi.

Names |Bad Good Bad_pct | Good_pct | Total Total_Pct | Bad_Rate | WOE v
25%-50%| 1143 2035 62,8 57,73 3178 59,46 35,97 -0,84 | 0,42588
70%-80% 230 639 12,64 18,13 869 16,26 26,47 3,61 1,98189
80%-89%| 446 632 24,51 17,93 1078 20,17 41,37 -3,13 | 2,05954
90%-

100% 1 219 0,05 6,21 220 4,12 0,45 48,22 |29,70352

Tabulka 15 - WOE a IV pro proménnou A1

V posledni kategorii, ktera je kryta z 90%-100% garanci plivodné existovalo 0 Spatnych aveér(,

IV a WoE pak vychazi nekoneéné. Proto je nutné V tomto pripadé alespon jeden Spatny dveér
vytvorit.

A1~ Good-Bad IVvA1
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25%-50% 70%-80% 90%-100% 25%-50%  70%-80%  B80%-89% 90%-100%

kategorie kategorie

Obrazek 15- univariate analysis proménné A1, zdroj: vilastni zpracovani

Z tabulky neni vidét jasny trend — predpokladal jsem, ze ¢im vyssi kryti Gvéru, tim mensi
procento Spatnych Gvérd. Proménna se chova ponékud zvlastné. Musim se podivat na p-
hodnoty.

Z obrazku se zda, Ze by bylo mozné sloucit dvé prostiedni kategorie do jedné. Toto mozné
neni, je to kvuali tomu, Ze maji odliSna znaminka u WoE. Zaroven, jak se ukaze v ve vypisu,
maji parametry téchto kategorii opa¢né znaménko, proto neni mozné kategorie sloucit.

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) -0.57684  0.03696 15.606 < 2e-16 ***
A1l -0.44499  0.08532 5.216 1.83e-07 ***
A12 0.22827  0.07205 -3.168 0.00153 **
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A13 -4.81223  1.00173 4.804 1.56e-06 ***

VSechny proménné vychazeji dulezité. Referencni kategorie je kategorie 25% - 50%, ktera je
nejobsahlejsi. Z vypisu je vidét, Ze pravdépodobnost splacet je vyssi u kazdé kategorie kromé
80% - 89%. Tento fakt je ponékud problématicky, protoze interpretace této proménné neni

jednoznacna. Vysveétlit, pro¢ dochazi u kategorie kryti 80% - 89% k vyssi mife defaultu nez u
ostatnich kategorii je nemozné.

Rovnice pro Sanci je nasledujici:
exp [log (lt;p)] =exp (—0.58 — 0.44 x A11 + 0.23 * A12 — 4.81 * A13)

Sance pro prvni skupinu firem, jejichz Gvéry jsou kryty z 25% a7 50% a pravdépodobnost
defaultu v pozorovaném vzorku:

p
— =056
1-p

p =036

Sance pro posledni skupinu firem, jejichZ Gvéry jsou kryty z 90% a# 100% a pravdépodobnost
defaultu v pozorovaném vzorku:

P 00046
1-p

p = 0.0046

V posledni skupiné nedoslo pouze k jednomu defaultu, ktery jsem musel pfidat, aby mi vysly
rozumné IV a WoE statistiky.

A2
Promeénna zobrazuijici, jestli je uvér kryt nemovitosti ¢i nikoliv. MySlenka je takova, Ze pokud
bude proménna kryta nemovitosti, pravdépodobnost splaceni Uvéru bude vyssi.

Names Bad Good | Bad _pct | Good _pct| Total |Total Pct|Bad Rate| WOE v
0 1809 3131 99,4 88,82 4940 92,42 36,62 -1,13 | 1,19554
1 11 394 0,6 11,18 405 7,58 2,72 29,25 | 30,9465

Tabulka 16 - WOE a IV pro proménnou A2
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A2 ~ Good-Bad IVvA2
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Obrdzek 16- univariate analysis proménné A2, zdroj: vilastni zpracovdni

Z obrazku je patrné, Ze tato proménna vysvétluje miru defaultu v jednotlivych faktorech
velice dobre. V prvni kategorii, kterd neni kryta nemovitosti dosahuje mira defaultu 36%.
V druhé kategorii je mira defaultu pouze 2%.
Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0.54858 0.02953 18.575 <2e-16 ***
A21 -3.02988 0.30711 9.866 <2e-16 ***

Rovnice pro Sanci je nasledujici:

exp [log (lLip>] = exp (—0.55—-3.03 x 421)

Sance pro prvni skupinu firem, které nemaji Gvér kryt nemovitosti a pravdépodobnost
defaultu v pozorovaném vzorku:

p
—— =058
1-p

p =036
U kazdé tieti firmy, kterd nema avér pokryty nemovitosti dojde k defaultu.

Sance pro druhou skupinu firem, které maji Uvér kryty nemovitosti a pravdépodobnost
defaultu v pozorovaném vzorku:

p
— =0.028
1-p

p = 0.027

Pouze u tfi firem ze sta, které maji uvér pokryt nemovitosti, dojde k defaultu.
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Model 1
Do prvniho modelu mi vstoupi vSechny proménné, které vstupovaly do predchozi kapitoly
mimo dvou — UrbanRural a Revline.

Nasledujici tabulka shrnuje zavéry univariate analyzy.

Nazev Typ vyznamnost
MIS_Status vysvétlovand proménnd, 1 = default, 0 = paid off
NAICS Faktor. 3 Urovné. Znacka priamyslového odvétvi. *okx
Term Faktor. 3 Urovné. Doba uvéru. *okk
NoEmp Faktor. 3 Urovné. Pocet zaméstnancu. wokx
DisbursementGross Faktor. 3 Urovné. Penize pfipsané na ucet. ok ok
NewExist Faktor. Nové podnikani = 1, existujici = 0. *
FranchiseCode Faktor. Fransiza = 1, béZzny podnik = 0. *kx
Al Faktor. 4 Urovné. % zajisténi SBA. *okok
A2 Faktor. 1 = zajiSténi pomoci nemovitosti, 0 =
nezajistény HoAx

Tabulka 17 - zbylé proménné a jejich vyznamnost

Vsechny proménné az na proménnou NewExist vysly vyznamné na jakékoliv hladiné
vyznamnosti. Nicméné dvé dalSi proménné — Term a Al —jsou hUfe interpretovatelné.
Vsechny proménné jsou jiz faktorizovany a nebrani mi nic v tom, abych vytvofil prvni model,
ktery bude obsahovat vSechny tyto proménné.

Jako prvni si vS§echna svoje data rozdélim na training ¢ast —zde bude obsaZzeno 65% vSech
dat a na testovaci vzorek, kde bude obsazeno zbylych 35% dat.

V training sample mam celkem 2282 dobrych a 1192 Spatnych uvért (34,31% defaultni mira),
test sample obsahuje 1244 dobrych a 627 Spatnych avér(i (33,51% default rate).

Prvni model na testovacim vzorku se vSemi proménnymi ma nasledujici vystup:

Coefficients M1:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 1.62736 0.12200 13.339 < 2e-16 ***
NAICSD2 0.38448 0.09166 4.194 2.74e-05 **=
NAICSD3 0.33178 0.09766  3.397 0.000680 ***
Term64-84 -3.42528 0.09203 -37.219 < 2e-16 ***
Term85-312 -2.76337 0.14261 -19.377 < 2e-16 ***
NoEmp7-150 -0.42685 0.09645 -4.426 9.62e-06 ***
DisbursementGrossbDG2 -0.50359 0.09750 -5.165 2.40e-07 ***
DisbursementGrossbDG4 -0.63576 0.16460 -3.863 0.000112 **=
NewEXxistl -0.18945 0.08827 -2.146 0.031864 *
FranchiseCodel -0.65268 0.08668 -7.530 5.07e-14 **=*
A170%-80% 1.23064 0.18297 6.726 1.74e-11 ***
A180%-89% 0.77232 0.11232 6.876 6.16e-12 **=
A190%-100% -14.66384 245.33749 -0.060 0.952339
A21 -1.83692 0.34225 -5.367 8.00e-08 **=
AIC: 4414.6
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Vétsina proménnych je vyznamna na jakékoliv hladiné vyznamnosti, az na proménnou
NewExist a posledni Grovern proménné Al. AIC v plném modelu je 4414.6. AUC'> je 88.05, KS
je 64.72 a Gini je 76.1.

Jako prvni se pokusim odstranit proménnou NewExist a sledovat, jak se zméni statistiky. Po
odstranéni této proménné se AIC rovnd 4417.3 — vypovidaci schopnost modelu se zmensila,
nicméné rozdil v AIC je minimalni.

Coefficients M2:
Estimate Sstd. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 1.56299 0.11790 13.257 < 2e-16 ***
D2 0.37577 0.09154  4.105 4.05e-05 *=**
D3 0.33040 0.09758  3.386 0.000709 ***
Term?2 -3.43414 0.09201 -37.323 < 2e-16 ***
Term3 -2.77805 0.14239 -19.510 < 2e-16 ***
NOEmp2 -0.39533 0.09538 -4.145 3.40e-05 **¥*
DG2 -0.48988 0.09724 -5.038 4.71e-07 ***
DG4 -0.61521 0.16402 -3.751 0.000176 ***
FCl -0.62519 0.08569 -7.296 2.96e-13 ***
Al2 1.17017 0.18029  6.490 8.56e-11 ***
Al3 0.70601 0.10782  6.548 5.83e-11 ***
Al4 -14.69920 245.78088 -0.060 0.952310
A21 -1.80458 0.34180 -5.280 1.29e-07 ***
AIC: 4417.3

AUC: 87.9, KS: 64.25, Gini: 75.8. | ostatni statistiky potvrdily, Ze odstranénim proménné
NewExist dojde pouze k minimalni ztraté vypovidajici schopnosti tohoto modelu.

Pfi pohledu na proménnou Al je jasné, Ze posledni kategorie, s krytim dvéru od 90%-100%
(znacena jako A14), nema Zadnou vypovidaci schopnost, proto tuto kategorii slou¢ime

s kategorii s krytim od 80% do 89% (znacenad jako A13). Tim vytvorim novou kategorii, ktera
ma kryti od 80% do 100%.

Coefficients M3:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 1.59480 0.11777 13.542 < 2e-16 *¥*
D2 0.37222 0.09123  4.080 4.51e-05 ***
D3 0.34055 0.09746  3.494 0.000475 *%**
Term? -3.42854 0.09193 -37.297 < 2e-16 ***
Term3 -2.78335 0.14206 -19.592 < 2e-16 ***
NOEmp2 -0.40832 0.09500 -4.298 1.72e-05 ***
DG2 -0.50597 0.09720 -5.206 1.93e-07 ***
DG4 -0.79304 0.15918 -4.982 6.29e-07 ***
FCl -0.63395 0.08585 -7.385 1.53e-13 #*%**
Al2 1.34239 0.17495  7.673 1.68e-14 *%*%*
Al3 0.62599 0.10649 5.878 4.15e-09 ***
A21 -2.23770 0.33798 -6.621 3.57e-11 *%*%*
AIC: 4445

V tomto modelu doslo k nepatrnému navysSeni AIC. Ostatni statistiky jsou - AUC: 87.78, KS:
64.01, Gini: 75.56, opét nedoslo k markantnimu zhorseni tfetiho modelu.

15 vdimnéte si, Ze plati vztah AR=2*AUC -1, uvedeny v teoretické ¢asti.
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VSechny proménné a jejich Urovné jsou jiz vyznamné na libovolné bézné pouzivané hladiné
vyznamnosti. Proto tento model mzu povazovat za findlni.

Rovnice modelu proi-tého klienta je:

log (1 pip ) =1.59+4+0,37*D2 4+ 0,34 * D3 — 3,43 x Term2 — 2.78 * Term3 — 0,4 x NoEmp?2
—Di

—05%DG2—-0.79 * DG4 —0.63 x FC1+ 1.34 x A12 + 0.63 * A13 — 2.24 + A21

VysSe uvedenou statistiku AUC, kterd se u toho modelu rovna 87.78, mizeme zobrazit na
grafu nasledovné.

AUC m3
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Obrazek 17- AUC zavérecného modelu fitovaného na populaci Texasu, zdroj: vlastni zpracovani

Jako dalsi zajimava a dllezita kfivka je kFivka sensitivity a specificity, ktera mi pomUze zjistit,
kde bych mél udélat cut-off, abych maximalizoval presnost mého modelu.
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m3:specificity vs sensitivity
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Obrazek 18- optimal cut-off point findlniho modelu fitovaného na populaci Texasu, zdroj: vlastni zpracovani

Horni obrazek ukazuje, jak se budou ménit ukazatele specificity a sensitivity v zavislosti na
cut-off drovni. Zaroven v bodé&, kde se obé kfivky protinaji je optimalni cut-off bod. V tomto
bodé je vzdalenost obou kfivek minimalni. Tzn Ze obé dvé kfivky dosahuji svého spolecného
maxima pravé v tomto bodé. Tento bod leZi na Urovni cut-off = 0.288, vtomto bodé je jak
specificita tak sensitivita 0.8. Rad bych také upozornil, Ze Urovné téchto dvou statistik jsou
pomeérné blizko sebe aZ do Urovné cut-off = 0.6.

V optimalnim bodé bychom poskytli Uvér pouze 1155 firmdm z celkovych 1871 (61%). Pokud
by politika banky byla ponékud vice liberdlni, zvolila by cut-off v bodé 0,6. V tomto pfipadé
by banka poskytla uvér 1285 (68%) vsech firem.

Pokud bych zvolil cut-off jako 0,9, pak bych uzZ zafazoval velky pocet Spatnych uvér( do
kategorie dobrych uvérl — bance by z tohoto rozhodnuti plynuly zbyte¢né ztraty, naopak
pokud bych dal cut-off level jako 0,1, pak bych zaradil az ptilis dobrych Gvér( do Spatné
kategorie a banka by prichdzela o zisky. Ja zvolim jako vychozi hodnotu cut-off drovné 0,6.

Confusion predikované
Matrix pro cut- | hodnoty
off 0.6 Good Bad
skuteéné| Good 1110 134
hodnoty | Bad 175 452

Tabulka 18 - Confusion matrix pro model 1

PFi této urovni cut-off mlj model odhadl spréavné (hit rate) 1562 klientl. Z toho bylo celkem
spravné 1110 oznaceno jako dobfi klienti a 452 oznaceno spravné jako Spatni klienti. Odhadl
Spatné celkem 309 firem —z toho je 175 Spatnych klient( urcil jako dobrych klientll — to
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znamena, Ze na zadkladé tohoto modelu bych poskytl 175ti klientim uvér, ktery by pak
nesplatili —type 1 error. Model oznacil 134 dobrych klientt jako Spatné —type 2 error.

Ted mGzu vypocitat specificitu a sensitivitu, o kterych jsem se zmifioval v teoretické ¢asti:

452

——=0,72
175 + 452

specificity =

MUj model dokazZe se 72% Uspésnosti rozlisit Spatné Zadatele o Uvér. To znamena, Ze 28%
Spatnych firem Gvér poskytne.

1110

1110 + 132~ 087

sensitivity =
Mij model dokaze s 89% oznacit dobrého klienta. To znamena, Ze celkem 11% dobrych
klient skon¢i ve $patné skuping.

Nasledujici tabulka ukazuje, jakych hodnot nepresnosti dosahujeme pti pouZiti rGznych
urovni cut-off.

cutoff |Nbg Ngb Ngg Nbb Spec Sens

0 0 1244 0 627 1 0
0.1 21 767 477 606 0,967 0,383
0.2 92 327 535 917 0,909 0,621
0.3 136 181 1063 491 0,783 0,855
0.4 146 159 1085 481 0,767 0,872
0.5 154 152 1092 473 0,754 0,878
0.6 175 134 1110 452 0,721 0,892
0.7 274 88 1156 353 0,563 0,929
0.8 372 51 1193 255 0,407 0,959
0.9 601 2 1242 26 0,041 0,998

1 627 0 1244 0 0 1

Tabulka 19 - vyvoj specificity a sensitivity na riizné urovné cut-off bodu

Zajimavé je, Ze k minimalizaci chyby 1. a 2. typu dochazi v bodé cut-off = 0,4.

TakZe na otdzku, kterou jsem vztycil na zacatku této kapitoly —jestli dat avér klientovi, ktery
pochdzi z Texasu, nyni dokazu odpovédét.

Dejme tomu, Ze mala firma, ktera se jmenuje TX, ktera neni fransizou, si chce vypUijcit

25 0005 na 60 mésicu. Dale jsme zjistili, Ze firma ma 3 zaméstance, a chce si zaloZit maly
obchod se smisenym zboZim (retail trade NAICS #45), zaroven uvér neni kryt nemovitosti.
SBA pfislibila 50% kryti v pfipadé defaultu.

Rovnice pro tohoto TX klienta je nasledujici:

log( Prx ) —~ 1,59 + 0,37 « D2
1—-prx

Prx
1—-prx

=exp (1,59 +0,37)
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_Prx  _ 7,09

1-prx
Sance na nesplaceni Gvéry u TX firmy jsou 7x vétsi neZ na splaceni Uvér(. Pravdépodobnost
nesplaceni se pak vypocte jako:

7,09

=——=0,87 =879
Prx 8.09 %)

Na zdkladé mnou vytvofeného modelu jsem urcil pravdépodobnost nesplaceni Uvéru jako
87%. Této firmé bych rozhodné za téchto okolnosti nepUjcil. Nicméné pokud by vlastnik této
firmy souhlasil s tim, Ze banka pouzije jeho nemovitost jako garanci k splaceni Uvéru, pak by
se jeho Sance znacné zvedly:

_Prx  _ exp (1,59 + 0,37 — 2,24)
1—prx

Prx
1—-prx

Prx = 0,43 = 43%

=0,76

Pokud by firmy zastavila svoji nemovitost, aby dostala tento uvér, pak by se uz dalo o
poskytnuti Uvéru uvazovat. Zalezelo by na cut-off Urovni, ktera by stanovila banka na SBA
uvéry. Pokud bychom nastavili Uroven cut-off na 0,6, pak by tato firma uvér dostala. Pokud
by banka byla konzervativni a ustanovila cut-off bod na Urovni optima, pak by tato firma avér
nedostala.

Jako posledni uvedu tabulku, kde shrnuji jiz uvedené statistiky v trénovacim a testovacim
vzorku u tohoto finalniho modelu. Pokud by doslo k vyraznému zhorseni pri pfechodu
z trénovaciho vzorku do testovaciho vzorku, vzniklo by podezieni, Ze je model prefitovany.

Train Test
AUC 88.61 87.78
KS 67.11 64.01
GINI 77.22 75.56

Tabulka 20- srovndni
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Model 2

Druhy model se pokusim sestavit na celkovou populaci USA (vSech 50 stat(). Budu zde mit o
jednu proménnou vice — proménnou State. Kterou se pokusim do modelu zapracovat tak,
aby dokazala vysvétlit rozdily v defaultni mife, kterd je mezi staty patrna.

Pred tim, nez zacnu model sestavovat, se podivam, jak dobre i Spatné si vede model #1 na
tomto vzorku dat. Ocekaval bych, Ze si model povede hir, jelikoz jak jsem na zacatku
praktické ¢asti ukdazal, defaultni mira napric staty USA je znac¢né rozdilna. Data jsou znovu
rozdélena na traning (35,94% defaultni mira) a test ¢asti (36,29%).

Coefficients:
Estimate Sstd. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 0.72719 0.02636  27.591 < 2e-16 ***
D2 0.33553 0.02288 14.664 < 2e-16 *=*
D3 0.31139 0.02476  12.577 < 2e-16 *%*
Term? -2.94338 0.02271 -129.629 < 2e-16 ***
Term3 -2.56345 0.04065 -63.060 < 2e-16 *%*¥
NOEmp2 -0.35836 0.02395 -14.964 < 2e-16 **¥
FC -0.57387 0.02173 -26.413 < 2e-16 *¥*
DG2 0.02227 0.02339 0.952 0.341
DG4 -0.25967 0.03854  -6.737 1.6le-11 *%*
Al2 1.37390 0.04679 29.362 < 2e-16 *¥¥
Al3 0.83800 0.03126 26.812 < 2e-16 ***
A2 -1.36297 0.07174 -19.000 < 2e-16 =¥
AIC: 67727

Model se zda byt v poradku. Ostatni statistiky fikaji, Ze doSlo k nemalému poklesu vypovidaci
schopnosti tohoto modelu AUC=84.13, KS =58.91, Gini = 68.26. Predpokladam, Ze toto
zhorseni bylo zplsobeno tim, Ze jsem do dat pfidal novou proménnou State. Proto bude
treba tuto proménnou pridat i do modelu.

Do modelu zahrnu vSechny proménné, které jsem zahrnul do finalni modelu M3 —jedna se
tedy o NAICS, DisbursementGross, Term, NoEmp, FranchiseCode, A1, A2. Jedina proménn3,
kterou budu muset upravovat je proménna State.

Po vSech Upravach, které jsem provedl pfi tvorbé prvniho modelu, mi zbylo celkem 73 117
pozorovani.V tomto vzorku je celkem 26 368 defaultll —36,06% je primeérna mira defaultu u
uvérl s garanci SBA, které vznikly v roce 2006.
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Proménnd State
Tato proménna ukazuje, v jakém staté Zadatel o uvér bydli, nebo v jakém staté ma sidlo.

Jedna se celkem o 50 statd USA®, Hodnota defaultu se v jednotlivych statech pohybuje od

9,5% pro Wyoming do 50% pro Floridu. Kompletni seznam statl s pocty uvér(, pocty
defaultl a defaultni mirou naleznete v ptiloze ¢. 3.

% DR | #States | #loans | Group
0-0.2 7 2070 1
0.2-0.3 18 19733 2
0.3-0.4 14 22850 3
0.4+ 11 28464 4

Tabulka 21 - rozdéleni State

Horni tabulka cetnosti ukazuje kolik statl spada do urcitych defaultnich pdsem. Podle téchto
pasem staty rozdélim a ddm je do patfi¢nych skupin, skupina 1 je nejméné rizikova, skupina

Ctyfi je pak nejvice rizikova.

Pro tuto proménnou vykondm stejnou bi-variate analyzu jako tomu bylo v predchozi ¢asti.

Zacnu tabulkou, kterd mi ukazuje IV a WoE statistiky.

Names |0 1 Bad_pct | Good_pct | Total Total_Pct | Bad_Rate | WOE v

Gl 1722 348 3,68 1,32 2070 2,83 16,8 -10,25 2,419
G2 14298 5435 30,58 20,61 19733 26,99 27,5 -3,95| 3,93815
G3 14972 7878 32,03 29,88 22850 31,25 34,4 -0,69| 0,14835
G4 15757 12707 33,71 48,19 28464 38,93 44,64 3,57 | 5,16936

Tabulka 22 - IV a WOE proménné State

Vidim, Ze IV i Woe jsou odlisné pro vSechny kategorie, nebude proto mozno zadnou kategorii

sloudit.

16 DC neni v datech zahrnovano.
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Jako dalsi se podivam na graf, ktery ukazuje, jak jsou jednotlivé kategorie (G1- G4)
zastoupeny v poctu Spatnych a dobrych uvéru.

Good

Bad

State ~ Good-Bad

G1 G2

G3

kategorie

G4

Obrazek 19- rozloZeni good-bad uvért v upravené proménné State, zdroj: vlastni zpracovani
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Zd3 se, ze jednotlivé kategorie jsou od sebe dostatecné odliSeny. Jako posledni mi zbyva dat

pouze proménnou state do modelu a zjistit, jak dobfe moji vysvétlovanou proménnou

(MIS_Status) tato proménna vysvétluje.

Nyni uz mi nic nebrani v tom, abych to upraveného modelu zahrnul proménnou State.

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.59904
StateG2
StateG3
StateG4

Coefficients:

(Intercept)
State?2
State3
State4

D2

D3

Term2
Term3
NOEmp2
FranchiseCode
DG2

DG4

Al2

Al3

A2

0.05877
0.63178 0.06090
0.95693 0.06040
1.38391 0.05997

Estimate Std.
-0.78075
0.93194
1.43421
2.07117
0.35570
0.31068
-3.06640
-2.66560
-0.34234
-0.56464
0.05793
-0.28496
1.43302
0.88925
-1.51237

[eleoloolololololololoNoloNoNe)
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Error

.07082
.06860
.06825
.06804
.02344
.02536
.02360
.04229
.02454
.02236
.02392
.03969
.04800
.03200
.07270

-27.21
10.38
15.84
23.08

<2e_16 EIRTR
<2e_16 ELRTE
<2e_16 EIETR
<2e_16 ek
Zjistil jsem, Ze vSechny kategorie jsou vyznamné na jakékoliv hladiné vyznamnosti.

z value pPr(>|z|)
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AlC:64914

Model je rozhodné lepsi nez pfechodzi, statistika AIC je niz$i a dokonce kategorie DG2 se
stala vyznamnou na 5% hladiné vyznamnosti. Ostatni statistiky potvrdily, Ze tento model
vysvétluje nova data lépe — AUC = 86.1, KS=59.69, Gini = 72.2.
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Obrdzek 20- AUC findIniho modelu fitovaného na celou populaci USA, zdroj: vlastni zpracovani

Rovnice modelu pro i-tého klienta je:

log(1 pip ) = —0.78 4+ 0.93 * State2 + 1.43 = State3 + 2.07 * Sate4 + 0,36 * D2 + 0,31 « D3
—Dbi

— 3,07 * Term2 — 2.67 * Term3 — 0,34 * NoEmp2 — 0.56 * DG2 — 0.28 * DG4
—056*FC1+ 143 xA12+ 0.89 * A13 — 1.51 % A21

Z vypisu lze vidét, Ze noveé pridana proménna State ma nejvétsi vliv na zvyseni log-odds
modelu (konkrétné State4 zvysi log-odds nesplaceni o 2.07).

Optimalni cut-off bod je u tohoto modelu v ¢ = 0,4, kde sensitivita a specificita dosahuiji
hodnoty 0,8.
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m3:specificity vs sensitivity
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Obrdzek 21- Cut-off point findIniho modelu fitovaného na celou populaci USA, zdroj: vlastni zpracovadni

V tomto bodé by mij model zamitl 10606 zadosti o Uvér a pfijal celkem 14985 Zadosti o
uveér.

Confusion predikované
Matrix pro cut- | hodnoty
off 0.4 Good Bad
skute¢né| Good | 13068 3236
hodnoty | Bad 1917 7370

Tabulka 23 - Confusion matrix pro model 2
Test ¢ast obsahuje 9287 Spatnych uvért a 16304 dobrych avéra.

PFi této Urovni cut-off mlj model odhadl spravné (hit rate) 20438 klientd. Z toho bylo celkem
spravné 14985 oznaceno jako dobfi klienti a 10606 oznaceno spravné jako Spatni klienti.
Odhadl Spatné (misklasifikoval) celkem 5153 firem — z toho je 1917 Spatnych klient0 urcil
jako dobrych klientl — to znamen3, Ze na zadkladé tohoto modelu bych poskytl 1917ti
klientm avér, ktery by pak nesplatili — type 1 error. Model oznacil 3236 dobrych klientl jako
Spatné —type 2 error.

Ted mUzu vypocitat specificitu a sensitivitu, o kterych jsem se zminoval v teoretické ¢asti:

7370

———=0,8
7370 + 1917

specificity =

Tento model dokdze se 80% Uspésnosti rozlisit Spatné Zadatele o Uvér. To znamena, Ze 20%
Spatnych firem uvér dostane. V plvodnim test vzorku bylo celkem 9287, tento model oznacil
jako Spatnou firmu spravné 7370 firem —to je 80%.
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13068 08
13068 + 3236

sensitivity =

MuUj model dokaze s 80% oznacit dobrého klienta. To znamena, ze celkem 20% dobrych
klientl skonci ve Spatné skupiné. V plvodnim test vzorku bylo celkem 16304 dobrych uvéra.
Sensitivita na Urovni 0,8 zpUsobila, Ze bylo spravné oznaceno 13068 firem —toto je presné
80%.

Nasledujici tabulka ukazuje, jakych hodnot nepresnosti dosahujeme pfri pouziti rGznych
urovni cut-off.

cutoff |Nbg Ngb Ngg Nbb Spec Sens

0 0 16304 0 9287 1 0
0.1 433 9778 6526 8854 0,953 0,400
0.2 1169 5032 11272 8118 0,874 0,691
0.3 1537 3837 12467 7714 0,834 0,765
0.4 1917 3236 13068 7370 0,794 0,802
0.5 2254 2702 13602 7033 0,757 0,834
0.6 3047 2047 14257 6240 0,672 0,874
0.7 4833 1064 15240 4454 0,480 0,935
0.8 7414 315 15947 1873 0,202 0,981
0.9 9125 23 16281 162 0,017 0,999

1 9287 0 16304 0 0 1

Tabulka 24 - vyvoj specificity a sensitivity na rizné drovné cut-off bodu modelu 2

Train Test
AUC 87.3 86.1
KS 63.02 59.69
GINI 73.6 72.2

Tabulka 25- srovnani
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Stejné jako u minulého modelu je nutno uvést statistiky v testovacim a trénovacim vzorku.

Opét jako u v minulé ¢asti doslo k jemnému zhorseni predikéni sily modelu. Nicméné
zhorsSeni neni nijak zadvazné, mGzu tedy tvrdit, Ze model neni prefitovany.




Zaver

V teoretické ¢asti jsem polozil zaklady nutné teorie, ktera je potfebna k budovani
skoringového modelu zaloZeného na logistické regresi. Tato ¢ast je rozdélena na ¢ast, kterd
popisuje logistickou regresi a na ¢ast, kterd popisuje samotné modelovani.

V praktické ¢asti jsem vybudoval dva logistické modely na historickych datech — modeloval
jsem tedy redlné pravdépodobnosti defaultu. Tato redlna data jsou data SBA garantovanych
uvérud. Prvni model byl zaloZeny na vzorku uzsi populace — pouze stat Texas a pouze Uvéry
vzniklé v roce 2006. V druhém modelu jsem se snazil vyvinout skéringovy logisticky model
pro celou populaci USA z roku 2006 — tohoto jsem docilil tak, Ze jsem pouZil pfredchozi model
pro jeden stat a vzniklé rozdily jsem vysvétlil pomoci nové proménné, ktera méla zachytit
rlznorodé ekonomické, kulturni a socialni podminky stat( USA. Otazkou je, co by bylo
osobné se priklanim k druhé mozZnosti, kdy za pouziti pouze jedné proménné navic (kterd ma
celkem 4 Urovné) jsem dokazal vysvétlit 15x vétsi datovy soubor.

Oba dva modely, by podle panu Hosmera a Lemeshowa, byly hodnoceny jako velice dobré.
Fakt, ktery jsem dolozZil na tfech statistikach — AUC, Gini a KS.

Do ptilohy jsem pak pfesunul celou prvotni analyzu dat, ktera je sice integralni ¢asti tvorby
jakéhokoliv modelu, nicméné ¢asté opakovani a pomérné jednoducha popisova statistika
hodna maximalné bakaldrské prace vyslouZily misto maximalné v pfiloze. Tato kapitola je
doprovozena kédem z programu R a mymi komentafi.

Pro ty tenare, ktefi si Ctou pouze zavér, co si z diplomové prace odnést?

V Uvodu této prace jsem mluvil o regulaci a dozoru v podobé Basel Il. Je nutné si uvédomit,
Ze skéringové a pripadné jiné risk manazerské modely nevznikaji jen kvlli dohledu. Banka by
stdla sama proti sobé, kdyby nevédéla, jak se jeji portfdlio uvért bude vyvijet v budoucnu,

s jakymi ztratami muZe pocitat.

Proc zrovna logisticka regrese? Hlavni divod, proc je logistickd regrese nejpouzivanéjsi
metodou modelovani binarni vysvétlované proménné spatfuji v tom, Ze vysledny vektor
kreditniho skére je velice lehce interpretovatelny a zaroven v tom, Ze logisticka regrese
nema zadné pozadavky na proménné vstupujici do modelu.

Na zacatku této diplomové prace jsem mluvil o krednitnim skdre, které je ptifazovdno vsem
Zadatelim o uvér. Toto skdre je pravdépodobnost nesplaceni Uvéru, kterou odhadne bankou
vytvofeny model. Nejlépe hodnoceny Zadatel by dostal skére 0 — neni vibec Zadna Sance, Ze
by nesplatil avér. Nejhlife hodnoceny Zadatel by dostal skére 1 —je 100% Sance, Ze Uvér
nesplati.

Jak ma banka zjistit, kde udélat pomyslnou ¢aru, kterou kdyz skére jednotlivého Zadatele
presahne, jeho Zadost o uvér bude automaticky zamitnuta? Tento bod se da najit vicero
zpUsoby, v této praci jsem volil bod, kde se specificita rovna sensitivité. Zaroven se da
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povazovat za rozumné tento bod hledat v misté, kde chyba typu 1 a chyba typu 2 je
minimalni.

A jako posledni bych rad zminil, Ze v dne$ni dobé je absolutné nutné umét ovladat néjaky
statisticky program — Python, R, Matlab. Casy papirti a tuzek jsou ddvno pry¢ a ¢asy excelu
skoncily na stfedni skole.
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Priloha 1 — popisna ¢ast univariate analysis

V této Casti uvadim viechny proménné, které se vyskytovaly v plvodnich datech, jak jsem se
s nimi vyporadal a pfidavam napsany kéd — ktery bude zapsan jinym pismem, a to Times
New Roman. Za¢nu nahrdnim dat do programu R.

data <- read.csv("C:/ ")

Uvodni manipulace dat

Jako prvni véc, co musim udélat je zménit to, jak je default definovan v datech. Pokud dojde
k defaultu ( padvodné znaceno CHGOFF) oznacim to jako 1, pokud dojde k plnému zaplaceni (
znaceno Paid) oznacim jako 0.

data$MIS_Status <-as.factor(ifelse(data$MIS_Status =="CHGOFF",'1',"0"))

Z pGvodnich mohu zjistit néjaké zajimavé charakteristiky, které maji viechny tyto uvéry
spole¢né. Tyto charakteristiky mi ddle pomohou rozhodnout, jaky ¢asovy Usek zahrnout do
dat, s kterymi budu vytvaret model.

Jednd se hlavné o primérnou dobu, na jakou je Uvér sjedndn.
summary(data$Term)

vySe uvedena rfadka nam rekne, Ze priimérny pocet mésicu, na ktery je Uvér sjednan je 111 —
tedy témeér 10 let.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.0 60.0 84.0 110.8 120.0 569.0

Tato skute¢nost mi fika, Ze nemuizu zaradit do dat pro modelovani ,nové” uvéry, jelikoz
nejsou dostatecneé staré na to, aby bud dosahly defaultu nebo naopak bylo jasné, Ze se Uvér
splati.

Dalsi dulezitou charakteristikou je primérna doba do defaultu. Nejdfive je potfeba
z puvodnich dat vyfiltrovat jen ta, u kterych doslo k defaultu.

dataD =data[data$MIS_Status == c("1"), ]
Dale si vyberu pouze ty sloupce, které k této analyze potrebuiji
dataD2 = select(dataD, ApprovalDate, ChgOffDate)

v téchto datech je datum zaznamendno jako 01-JAN-99 — coZ znamena 1.1.1999. Program R
s timto formatem neumi pracovat, zaroven je nemozné zménit pouze ¢ast bunky, proto se
toto datum musi upravit externé na format 01-01-1999, s kterym jiz program R umi
pracovat. Proto si vyvedu tato data z Rka do .xls.

write.xlsx(dataD2, "c:/ ")

Nasledujici tabulka shrnuje poznatky z vysledného upraveného souboru.
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Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.0 1019 1471 1642 2069 12930

Cili primérna doba, za kterou uvér defaultuje je 1642 dni. To je zhruba 4,5 roku.

Nasledujici dva grafy (pro zajimavost) znazornuji, v jakém mésici nejcastéji dochazelo
k defaultu a v jakém meésici si klienti nej¢astéji brali avér.

barplot(approval$count, main = 'pocet schvalenych uvéri v jednotlivych mésicich',names.arg =
approval$month , col="#69b3a2",horiz = FALSE)

pocet schvalenych tveéri v jednotlivych mésicich
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Obrdzek 22 - distribuce schdlenych tverd v jednotlivych mésicich

Prvni graf zndzornuje, v jakém mésici si klienti brali nej¢astéji tvéry — neni prekvapivé, ze
béhem roku nedochazi k nijak zvlastni variaci.
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poéet defaultl v jednotlivych mésicich
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Obrdzek 23 - distribuce defaulti v jednotlivych mésicich
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Tento graf je jiz vykazuje jistou varianci v po¢tu defaultd v jednotlivych mésicich, co je
zajimavé, Ze nejCastéji k defaultu dochazi v poloviné roku, naopak nejméné defaultd je
zaznamenano na konci roku kolem v mésicich listopadu a prosinci a zaroven na zac¢atku roku
v lednu a Unoru.

Z plvodnich 877 500 dat vyfiltruji pouze ty, jejich proménna ApprovalFY je 2006.
datal =SBAnational[SBAnational$ApprovalFY == ¢(""2006"), ]

V tom pod-vzorku mam celkem 75 756 dat — 26 517 defaulti a 49 239 zaplacenych Uvérd —
celkem tedy 35% Sance defaultu. Tato hodnota je primérnou hodnotou defaultu na Uvérech
pro malé firmy, které jsou garantované statem.

Dale mé bude zajimat, jak je mira defaultu rozlozena po jednotlivych Statech USA — k tomu

slouZi jiz uvedend ,Heat Map”.
Na tuto mapu potfebuji pouze proménné miry defaultu a statu
newd = select(datal, MIS_Status, State)

Dale musime zagregovat takto vyselektovana data podle stati — tim se nam vytvori 50 radek
statll a k nim patri¢ny pocet defaultd za sledovany rok 2006

newd2= aggregate(newd[,"MIS_Status"], by=list(newd$State), FUN =mean, na.rm= TRUE)
Stahnu bali¢ek googleVis a udélam mapu podle nasledujiciho kédu.
library(googleVis)

st=read_excel(""C:/Users/JIRINA/Desktop/DIMPLO/states.xIsx")

GeoStates <- gvisGeoChart(st, "state.name", "default %",
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options=list(region="US",
displayMode="regions",
resolution="provinces",
width=600, height=400))
plot(GeoStates)
Ddle vyfiltruji jen ta data, ktera pochazi z Texasu.
data2 =datal[SBAnational$State == c("TX"), ]

tento pod-vzorek obsahuje celkem 5380 dat — z toho je 1761 defaultl a 3619 Uspésné
splacenych Uvérd — coz mi dava prdmeérnou miru defaultu za rok 2006 v Texasu 32%. Co?
nam dava podpridmérnou miru defaultu méreno k celku USA v roce 2006.

Takto pfipravend data budu nadale upravovat po jednotlivych proménnych. Po tom, co
prohlédnu vSsechny proménné modelu a vyradim ty, které nebudou dileZité, rozdélim data
na 2 ¢asti — trénovaci a validaéni.

Na trénovacim vzorku nau¢im model a na validaénim vzorku ho pak vyzkousim a zjistim, jak
dobrou ma klasifikaéni schopnost.

LoanNr_ChkDgt
Prvni proménna, ktera pfifazuje ke kazdému Zadateli o Uvér vlastni ¢islo. Rovnou je jasné, ze
takovouto proménnou v modelu nebudu zahrnovat, proto ji z dat odstranime.

data2 = data2[,-1]

Name
Proménn3, kterd udava jméno klienta, které jsou v absolutni vétSina jména firem, je jasné, ze
tato proménnd nebude nijak ovliviiovat Sanci splatit Uvér. Proto ji z dat odstranime.

data2 = data2[,-1]

City
Zajimavéjsi proménna nez dvé predchozi, nicméné na prvni pohled je jasné, Ze nijak nebudu
ovliviiovat pravdépodobnost splaceni.
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Tato proménna obsahuje 1100 riznych mést v Texasu. Pouze v 6 z nich s schvalilo vice nez
100 uvéru a to konkrétné:

# obyvatel k % # %

Mésto # uvéra | 2006 populace | defaultu | defaultu

Houston 876 2099451 0,04% 325| 37,10%
Dallas 349 1197816 0,03% 121 | 34,67%
San

Antonio 278 1327407 0,02% 99| 35,61%
Austin 232 790390 0,03% 71| 30,60%
El Paso 175 649121 0,03% 45| 25,71%
Fort

Worth 138 741206 0,02% 35| 25,36%
Arlington 128 365438 0,04% 54| 42,19%
Plano 128 259841 0,05% 52| 40,63%

Tabulka 26 - nejvétsi mésta v Texasu a jejich mira defaultu

Pomeér poctu uvérd k celkové populaci mésta se u vsech mést pohybuje okolo 0,04%.
Zaroven ani nemUzu fici, Ze % defaultu je vétsi/mensi nez priimér (pfipominam, ze priimér
miry defaultu v Texasu je 32%.)

data2 = data2[,-1]

Nicméné si myslim, Ze bude vhodné tuto proménnou prozkoumat tak, Ze ji rozdélim na dvé skupiny:

1) Velkd mésta — mésta s poctem obyvatel > 100 000
2) Mald mésta —mésta s poctem obyvatel < 100 000

D3 se fici, Ze obyvatelé ve velkych méstech disponuji vétsim disponibilnim pfijmem, proto je mozné,
Ze budou schopni spldcet uvér lépe nez obyvatelé z venkova. Nicméné tento poznatek je jiz zobrazen
v dalsi proménné a to UrbanRural

State

Promeénnou statu nemusime resit, jelikoz mame vSechny poskytnuté Gvéry v jediném staté a
to Texasu. Nicméneé z nad-statniho pohledu je to velice dulezZitd proménna, cozZ potvrzuje
vysSe uvedend mapa.

Tato proménna je dllezita hlavné z ekonomicky dlivodd. HDP na hlavu je v USA znacné
variablitni napfic vSemi staty. Texas mél v tomto roce HDP per capita 46 680 USA a byl 13.
nejbohatsim statem v USA. Nejbohatsi stat mél HDP per capita ve vysi 72 204 USD a
nejchudsi 31 658 USD

data2 = data2[,-1]

ZIP
Proménna obsahuje 1000 rdznych ZIP Cisel, tato proménna mlze byt dllezita — mala firma
zaloZend v chudé ctvrti nebude tak prosperovat jako firma zaloZzend v bohatsi ¢tvrti. Nicméné

17 Dostupné z https://www.tsl.texas.gov/ref/abouttx/popcity32010.html
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analyza této proménné by byla extrémné naroc¢na — ZIP ¢isla bych musel nastudovat u celého
Texasu a pak zaroven néjakym zplUsobem zjistit, zda je ¢tvrt povaZovana za
chudinskou/nebezpecénou.

data2 = data2[,-1]

Bank Name
Nazev banky poskytujici Gvér samoziejmeé nebude mit Zadny vliv na pravdépodobnost
splacet.

JPMorgan Chase Bank 1340
Bank Of America 686
Wells Fargo Bank 479
BBCN Bank 323
Compass Bank 270
Capital One 66
Business Loan Center 120
United Central Bank 108

Tabulka 27 - Nejvyznaméjsi banky Texasu

Pouze uvedu banky, které poskytly vice neZ 100 Uvérd — Téchto osm bank dohromady
poskytlo 3392 uvérl coz tvori kolem 60% poskytnutych tGvérd v roce 2006

Bank State

Jednd se o proménou, ktera znazornuje, z jakého statu si podniky z Texasu nejcastéji pajcuiji.
Neprekvapivé vede Texas s 1372 uvéry, druha uz je pak pomérné vzdaleny stat lllinois a treti
Severni Karolina se 701 Uvéry.

Tuto proménnou bychom mohli pfeklasifikovat na domaci banku = 0 a mimostatni banku =1
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Obrdzek 24 - domdci banka vs mimostdtni banka

NAICS?®

Tato zkratka znamenda North American Industry Classification systém. Jde o to, Ze kazdy
primysl dostane svoji vlastni ¢iselnou znacku. Napriklad pokud firma, ktera chce podnikat ve
financich, zazada o uvér, ktery bude garantovan SBA, tak dostanou znacku 48 nebo 49%°.

Jak je znazornéno na spodni tabulce, tak druh prdmyslu samoziejmé ovliviuje
pravdépodobnost defualtu. Nejnizsi miry defaultu se ukazuji u manualnich pracich — prace
v dolech, loveni zvére. Nejvyssi miry defaultu pak dosahuji firmy, které chtéji podnikat

v realitach.

18 yice informaci o této znacce na https://www.naics.com/search/
19 pokud jsou dvé znacky vedle sebe, jsou sloucené dvé velice podobné odvétvi — pojistovnictvi a bankovnictvi
je vtomto seznamu uvedeno pod jednim druhem primyslu a to Finance and insurance.
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Ciselna druh pramyslu Mira defaultu
znacka %
21 Mining, quarrying, and oil and gas extraction 8
11 Agriculture, forestry, fishing and hunting 9
55 Management of companies and enterprises 10
62 Health care and social assistance 10
22 Utilities 14
92 Public administration 15
54 Professional, scientific, and technical services 19
42 Wholesale trade 19
31-33 Manufacturing 16%
81 Other services (except public administration) 20
71 Arts, entertainment, and recreation 21
72 Accommodation and food services 22
44,45 Retail trade 22,5%
23 Construction 23
56 Administrative/support & waste management/remediation 24
Service
61 Educational services 24
51 Information 25
48;49 Transportation and warehousing 25%
52 Finance and insurance 28
53 Real estate and rental and leasing 29

Tabulka 28 - Zkratky v NAICS a jejich vyznam

Tato proménna bude jisté ponechana v modelu. Nicméné ji je nutno mirné upravit a to tak,
Ze je nutné zachovat pouze dvé prvni Cislice. Abychom vymazali poslednich pét Cislic a dostali
tak pouze dveé Cislice pouZijeme package jménem stringr.

library(stringr)
data2$NAICS =str_sub(data2$NAICS, end=-5)

Dale budeme chtit zobrazit tabulku ¢etnosti jednotlivych pramysld, v kterych uchazeci o uvér
planuji podnikat.

xxx= select(data2, NAICS)
xxx$n = replicate(5381,1)
xxx2= aggregate(xxx[,"n"], by=list(xxx$NAICS), FUN =sum, na.rm= TRUE)

Z téchto poznatku pak vime, Ze Zadatelé o garantovany Uvér nejvice chtéji podnikat
v pramyslu €. 44 — Retail trade (maloobchodni sluzby). Druhy nejpopularnéjsi sektor je
s Cislem 72 — ubytovani a jidlo. Nejméné populdrni je 22 a 55.

Approval Date
Proménna, ktera znaci presné datum odsouhlaseni Uvéru. Tato proménna je pro vSechna
data stejna, ustanovil jsem ji na za¢atku praktické ¢asti jako rok 2006.
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ApprovalFY

Proménnd, kterd znaci hospodarsky rok, do kterého spadd dany uvér — mlize sem zapadnout
i nékolik uvér(, které jsou odsouhlaseny na konci pfedchoziho roku. Toto je plné

v kompetenci jednotlivych bank, které si samy urcuji, od jakého mésice zacina hospodarsky
rok.

Term
Dalsi zajimava proménna, ktera znaci, na jak dlouho byl Gvér sjednan (v mésicich).

Summary(data2$Term)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00 57.00 84.00 85.05 84.00 312.00

Primérna doba, na kterou je Uvér sjednan je 85 mésicl a median je 84 mésicl. Zaroven je
z horniho vypisu vidét, Ze proménna obsahuje néjaké nulové hodnoty, to samoziejmé nedav
a zadny smysl, tyto hodnoty musi byt odstranény.

data=data[!(data$Term ==0),]
NoEmp
Proménna, ktera znadi, pocet zaméstnancl daného podniku.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.0 1.0 3.0 7.441 6.0 4000
V této proménné se budu muset vyporadat se dvéma odlehlymi pozorovani?°. Jeden je vidét
z horni tabulky, podnik, ktery ma 4000 zaméstancUl a druhy je podnik, ktery ma 300
zaméstanca.

Pouze 19 podnikd ma vice jak 100 zaméstancn(. A vice nez 20 zaméstancli ma pouze 330
podnikl z celého vzorku — 6,1%. Proto si zvolim libovolné ¢islo — v mém pripadé 150 —a
podniky, které maji vice nez 150 zaméstnancl vyfadim ze vzorku. Jedna se celkem o 3 firmy.

data2=data2[!(data2$NoEmp>150),]
Velikost firmy jisté bude mit na vliv na schopnost splacet.

NeweExist
Je proménna, ktera oznacuje, zda Zadatel jiz md zaloZzenou firmu nebo ji planuje zaloZit
s pomoci Uvéru.

novy/st. | Pocet
0 3
1 3557
2 1821

Tabulka 29- rozdéleni NewExist

Cislice 0 v tomto pfipadé znamena, Ze kolonka pravdépodobné nebyla vyplnéna, proto se
bude muset odstranit.

data2=data2[!(data2$NewExist ==0),]

20 Tzv. outliers

70



Zaroven bude nutné tuto proménnou prekddovat na jiné Urovné. Kategorie s ¢islem 2 znaci

novy podnik, kategorie s Cislem 1 znadi jiz existujici podnik. Je nutné tuto kategorie pfeménit
na Cislo 1 pro novy podnik a ¢islo O pro jiZ existujici.

data2$NewEXxist<-as.factor(ifelse(data2$NewExist ==2,'1", '0")

a dostaneme novou tabulku, kterd uz neobsahuje 3 nezndma pozorovani.

0 3554

1 1821
Tabulka 30- rozdéleni NewExist 2

CreateJob
Tato proménna fika, kolik bylo vytvofeno pracovnich mist. Na prvni pohled zbytecna
proménna.

data2 =data2[,-5]

RetainedJob
Stejné jako predchozi proménna tato proménnd nema Zadnou vypovidaci schopnost a do
modelu mi nebude vstupovat.

data2 =data2[,-5]

FranchiseCode

Znamena, jestli je dany podnik fransizou?! nebo nikoliv. 0 znamena, Ze fransizou podnik neni.
1 pak znamen3, Ze fransSizou je. Problém u této proménné nastal, Ze je zde nékolik desitek
vyplnénych poli s jinou hodnotou. Je patrné, Ze lidé pfi vypliovani informaci zaddvali néjaky
jiny kéd. Proto se tato proménna upravi tak, Ze pokud bude hodnota vyssi nez 1, dostanu
zpét hodnotu 1.

data2$FranchiseCode<-as.factor(ifelse(data2$FranchiseCode >=1,"1", '0"))

Moje data ted obsahuji celkem 2495 podnikd, které nejsou fransizou, a 2880 podnikd, které
fransizou jsou.

UrbanRural
O této proménné jsem se jiz zminil v souvislosti s vyfazenym ZIPcode. Proménnd ndm fika,
jestli je Zadatel z venkova nebo z mésta.

Proménnd ma celkem 3 Urovné. 0 je opét chybéjici vyplnéni, 1 zna¢i mésto a 2 znaci venkov.
Vétsina Zadatelll je z mésta (85%). Proto nova Uroven 1 bude znacit Zadatele z mésta a0
bude znacit Zadatele z venkova.

0 21
1 4611
2 743

Tabulka 31- rozdeéleni UrbanRural

21 Napf. Starbucks, KFC
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Chybéjici pozorovani opét vymazu.
data2=data2[!(data2$UrbanRural ==0),]

RevLineC
Tato proménna fika, jestli ma podnik zfizen revolving line of credit. Pokud ano pak je
proménnad Y, pokud ne proménna je N. Opét musime pouze zaménit pismena za Cislice Y=1

data2$RevLineCr<-as.factor(ifelse(data2$RevLineCr =="Y",'1", '0")

Vysledkem je, Ze celkem 2228 Zadatel(l o Uvér si zada o tuto sluzbu. 3126 Zadatell se pak
obejde bez.

LowDoc

Je zpUsob, jak si zazadat o Uvér pouze kratkym formularem. Tento zplsob mél ulevit
pracovnik administrativy. Nicméné tento zplUsob se v mnou sledovaném obdobi jiz
nepouziva. Proto celou proménnou vymazu.

ChgOffDate
Jedna se o proménnou, ktera zaznamenava, kdy doslo k defaultu. Pokud k defaultu nedoslo,
pole je prdzdné — toto se musi opravit a nahradit chybéjici hodnotu 0.

count=0
for (i in data$ChgOffDate) {
if(i==") count = count+1

}

Vyse uvedené podminka mi vysSetfi, kolik je nulovych fadek. Je jich celkem 3526 a
nenulovych je 1819.

Prazdné fadky musime nahradit nulou.
dataSChgOffDate <- sub("", "0", dataSChgOffDate)

Samotnd proménna nebude mit samozifejmé Zzadnou vypovidajici hodnotu. Nikdy nevime
dopredu, kdy k defaultu dojde. Nicméné bude zajimavé spocitat pocet defaultd
v jednotlivych letech
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Frekvence defaultll ve sledovaném obdobi

Frekvence
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Obrdzek 25 - frekvence defaulti v jednotlivych letech

Na histogramu je vidét podezrely trend, kdy v rokaczh07, 08, 09, 10, 11 je pozorovana
zvySena frekvence defaultl — toto je samoziejmé zplsobeno tim, Ze se svétova ekonomika
v téchto letech potykala s ekonomickou krizi. Pro Uplnost prikladam tabulku s poétem
defaultll v jednotlivych rocich.

#
rok defaultd
6 5
7 74
8 411
9 258
10 487
11 262
12 127
13 126
14 69

Tabulka 32- pocet defaulti v jednotlivych letech

DisbursementDate
Je datum, kdy pfrisly z banky penize na ucet klientim. Jsem si jist, Ze tato proménna nijak
nebude ovliviiovat Sance na splaceni Uvéru, proto ji vyfadim.

Disbursement Gross
Je ¢astka, kterd prisla klientovi na Ucéet. Tato ¢astka je v datech zapsadna v dolarech. Program
R s timto neumi pracovat, proto musime ¢islo $10,000.00 pfevést na 10000.
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data$DisbursementGross <- as.numeric(gsub('[$,]', ", data$DisbursementGross))

Nadale s proménnou mizZeme pracovat jako s ¢iselnym vektorem.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
195 25000 66373 177508 168900 2688052

Proménnd RevLine mlze tuto proménnou znacné navysit. Tohoto si lze vSimnout, kdyZ tuto
proménnou porovname s proménnou GrAppr (¢astka schvalena bankou). Zjistil jsem, Ze u
3114 klient( (58%) se tato ¢astka rovnd s ¢astkou schvalenou bankou.

Zaroven by tato ¢astka nikdy neméla byt nizsi nez ¢astka schvalena bankou. Nicméneé

v datech se tato situace objevuje u 200 pripadud. To mi prijde jako moc velka ¢ast celych dat,
proto pokud se stane, Ze Disbursement bude mensi nez schvaleny Uvér, tuto ¢astku prepisu
na vysi schvdleného uvéru. Myslenka je takova, Ze to, co klientovi schvalila banka, je
minimum, co na ucet muze dostat.

Balance Gross

Je Castka, kterou klient stale dluzi bance — v mém pripadé by méla byt na kazdém radku
rovna nule — klienti, ktefi maji jiny stav nez konecny stav ( default/paid off) nas nezajimaiji.
Proto tuto proménou odstranim.

MIS Status
Jedna se o jedinou vysvétlovanou proménnou. Ma dvé urovné 0, ktera znadi splaceni Uvéru a
1, kterd znaci nesplaceni Uvéru a splfiuje vSechny definice defaultu.

ChgOffPrinGr
Proménna, kterd znaci ¢astku, kterou dluzil klient bance v dobé defaultu. Tato proménna
nebude nijak ovliviiovat pravdépodobnost defaultu.

Nicméné proménna je dllezitad pro kontrolu pfedchozi proménné, kterou je oznaceni, zda
k defaultu doslo ¢i nikoliv. Je jasné, Ze pokud klientovi byla odepsana néjaka ¢astka, musel
klient dosahnout defaultu.

Pokud ovSem spocitam, kolik nenulovych poloZzek obsahuje tato proménna, dostanu se na
Cislo 1819. Toto Cislo je zcela stejné jako Cislo nenulovych polozek u proménné ChgOffDate.
Pokud spocitdm, kolik nenulovych polozek obsahuje MIS_Status, dostanu ¢islo 1749. Je
jasné, Ze je néco Spatné. Tato proménna mi vykazuje o 70 vice defaultl nez vysvétlovana
promeénna.

Proto je jasné, Zze proménna MIS_Status obsahuje chyby. VSude, kde je nenulova ¢astka
ChgOffPrinGr, musi byt nenulova Uroven defaultu.

for (i in c(1:length(a$a))) {
if(a$afi] >0 & a$b[i]==0) a$b[i] =1
}
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Pocet default se mi zvysil o 70 na celkové ¢islo 1819.

GrAppr

Vyjadruje ¢astku, kterd byla schvdlena bankou. Ve vétsiné pripadl by se tato ¢astka méla
zaroven rovnat ¢dastce, kterou banka pfipsala na ucet klienta. Proménnd Revline ale
umoznuje, aby byla celkova ¢astka pfipsand na ucet klienta vétsi nez ¢astka, ktera byla
schvalena.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
5000 25000 40000 156104 140000 2369000

Nejéastéji schvalovana ¢astka je 40 000S s primérem 156 104 dollar. Nejmensi mozny Gvér
je evidentné 5000 S. Jesté se podivam na histogram.

Histogram schvalenych Gvéru
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Obradzek 26 - rozdéleni vyse schvdlenych uveéru

SBA_Appv

Posledni proménnad v plvodnich datech vyjadfuje absolutni vysi garance SBA. Pokud klient
zdefaultuje, tak vladni organizace garantuje. Tato ¢astka je vidy mensi nebo stejnd nez
predchozi proménna GrAppr.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2500 12500 22750 118662 100000 2369000

Al

Toto bude novd proménnd, kterou si vytvofim z proménné SBA_Appv a GrAppr. Bude mé
zajimat jaka ¢ast schvaleného dluhu je pokryta garanci. Hodnoty v nové proménné maji
celkem 34 drovni. Nejobsahlejsi je 50% kryti dluhu, které obsahuje 3176 Uvérd. Druhé
nejobsahlejsi je 85% kryti, které obsahuje 1069 uvérd. Nicméné tato proménna je mirné
problematicka kvali tomu, Ze obsahuje hodné hodnot, které nezapadaji nikam do vétsich
urovni. Zobrazeno na spodnim vyiezu obrazovky.
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0.8500000 1069

0.8500002 1
0.8500034 1
0.8500045 1
0.8500058 1
0.85000687 1
0.8999998 1
0.9000000 T
1.0000000 212

Obrdzek 27 - chyby v Al

Zde je vidét, Ze mezi Urovni s 85% kryti a 100% kryti je velké mnoZstvi , vyjimek”. S témito
hodnotami se budu muset vyporadat. Jedna moznost je tyto hodnoty vymazat, druha
moznost je tyto hodnoty sloucit k néjaké nejblizsi mozné. Hodnotu 0.8500002 bych
»zaokrouhlil“ k hodnoté 0.85. Toto jsem zajistil nasledujici podminkou.

data$Al<-
as.factor(ifelse(data$A1<=0.5,'0.5',ifelse(data$A1<=0.76,'0.75",ifelse(data$A1<=0.86,'0.85",ifelse(data
$A1<=0.91,'0.9'"1)))))

Horni fadka mi z pavodnich 34 kategorii udéla pouze Ctyri.

% Kkryti Gvérd SBA

o - I - - _

25%-50% 70%-80% 80%-89% 90%-100%

1000 1500 2000 2500 3000

500
|

Obrdzek 28 - % kryti pomoci SBA garance

Zaroven tato noveé vytvorend proménna mi nahradi ty proménnou GrAppr a SBA_Appv.

data =data[,-10]
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data =data[,-10]

A2
Dalsi mnou vytvorena proménna bude ta, Ze pokud jsou Uvéry vypsany na vice nez 20 let, tak
je nutné tento uvér kryt néjakou nemovitosti. Proto proménnou Term nahradim proménnou,
ktera znaci, zda je Uvér zajistén nemovitosti. 1 znaci zajisténi, 0 pak znaci nezajistény uveér.
data$A2= replicate(5345, 1)
for (i in c(1:length(data$A2))) {

if(data$Term[i] < 240 ) data$A2[i]=0
}

Z mého vzorku dat je celkem 4940 uvérul nezajisténych nemovitosti. Zbytek 405 avérd je
zajisténych.

Jako zavére€nou véc prehazim proménné v modelu, tak, aby prvni byla vysvétlovana
proménnad, nasledovat budou vSechny spojité proménné a po nich budou vSechny diskrétni
proménné.

data=data[,c(9, 1, 2,3, 8, 4,5, 6,7 ,10, 11)]
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Priloha 2 —vytvorené funkce + kod pouzity v kapitole Univariate Analysis
V této priloze naleznete nejdulezitéjsi ¢asti kodu a kratky komentar.

Tato funkce vytvofi tabulku s WoE, IV, poctem Spatnych a po¢tem dobrych GvérQ.Je v nii
statistika zvana efficiency a grp_score, které jsem v mé praci nepouzil.

gbpct <- function(x, y=data$MIS_Status){

mt <- as.matrix(table(as.factor(x), as.factor(y))) # x -> independent variable(vector), y->dependent
variable(vector)

Total <- mt[,1] + mt[,2]
Total_Pct <- round(Total/sum(mt)*100, 2)
Bad_pct <- round((mt[,1]/sum(mt[,1]))*100, 2)
Good_pct <- round((mt[,2]/sum(mt[,2]))*100, 2)
Bad_Rate <- round((mt[,1]/(mt[,1]+mt[,2]))*100, 2)
grp_score <- round((Good_pct/(Good_pct + Bad_pct))*10, 2)
WOE <- round(log(Good_pct/Bad_pct)*10, 2)
g_b_comp <-ifelse(mt[,1] == mt[,2], 0, 1)
IV <-ifelse(g_b_comp ==0, 0, (Good_pct - Bad_pct)*(WOE/10))
Efficiency <- abs(Good_pct - Bad_pct)/2
otb<-as.data.frame(cbind(mt, Good_pct, Bad_pct, Total,
Total_Pct, Bad Rate,
WOE, 1V))
otb$Names <- rownames(otb)
rownames(otb) <- NULL
otb[,c(10,1,2,4,3,5:9)]
}
Pro faktorizaci spojitych proménnych jsem pouZil jednoduchou ifelse podminku:
data$Term <-as.factor(ifelse(data$Term<=63,'1-63',
ifelse(dataSTerm<=84,'64-84', '85-312")))
nasledné jsem si zobrazil tabulku pomoci mnou vytvorené funkce:
A9 <- gbpct(data$Term)
Pro zobrazeni IV grafu a distribuci good-bad uvérl v jednotlivych proménnych jsem pouzil:
plot(as.factor(data$Term), as.factor(data$MIS_Status),

main="Term ~ Good-Bad",

78



xlab="kategorie",

ylab="")

barplot(A931V, col="brown", names.arg=c(A9$Names),
main="1V v Term",
xlab="kategorie",
ylab="1V")

A nasledné jsem tuto proménnou dal do modelu:

ml_4 <- gim(MIS_Status~ Term,data=data,family=binomial())

summary(ml_4)

Pro ROC jsem poutil:

plot(m3_perf, Iwd=2, colorize=TRUE, main="AUC m3")
lines(x=c(0, 1), y=c(0, 1), col="red", lwd=1, Ity=3);

Pro graf sensitivity a specificity:

m3_perf_precision <- performance(m3_pred, measure = "spec")

m3_perf_acc <- performance(m3_pred, measure = "sens")

plot(m3_perf_precision, col='blue’, main="ma3:specificity vs sensitivity ", ylab =
'Specificity/sensitivity")

plot(m3_perf_acc, add= TRUE, col="green")
Pro vypocet optimalniho bodu cut-off:
opt.cut = function(m3_perf, m3_pred){
cut.ind = mapply(FUN=function(x, y, p){
d=(x-0)2+ (y-1)"2
ind = which(d == min(d))
c(sensitivity = y[[ind]], specificity = 1-x[[ind]],
cutoff = p[[ind]])
}, m3_perf@x.values, m3_perf@y.values, m3_pred@cutoffs)
}
print(opt.cut(m3_perf, m3_pred))

A Pro vypocet KS, Ginia AUC:
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m3_KS <- round(max(attr(m3_perf,'y.values’)[[1]]-attr(m3_perf,'x.values’)[[1]])*100, 2)
m3_AUROC <- round(performance(m3_pred, measure = "auc")@y.values[[1]]*100, 2)
m3_Gini <- (2*m3_AUROC - 100)
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Priloha 3 — Staty USA a defaultni miry z Uvérd SBA z roku 2006

AK 20 9810,204082 | G2
CcT 281 9740,288501 | G2
HI 67 252|0,265873 | G2
1A 135 510|0,264706 | G2
ID 170 688|0,247093 | G2
KS 150 573| 0,26178 | G2
KY 190 643 | 0,29549 | G2
LA 147 571|0,257443 | G2
MA 593 2034 |0,291544 | G2
MN 411 1704 |0,241197 | G2
MO 388 12990,298691 | G2
NH 182 751|0,242344 | G2
OH 919 3104| 0,29607 | G2
OK 173 605| 0,28595 | G2
PA 819 2759(0,296847 | G2
SD 39 156 0,25]| G2
uT 428 15590,274535 | G2
Wi 323 14530,222299 | G2
FL 2188 4366|0,501145 | G4
AL 242 523|0,462715 | G4
AZ 672 1490 0,451007 | G4
CA 4206 9873| 0,42601 | G4
GA 1013 2026 0,5/G4
IL 1339 3185|0,420408 | G4
M 1188 2669|0,445111 | G4
NJ 921 2241|0,410977 | G4
NV 348 734|0,474114 | G4
SC 194 438|0,442922 | G4
TN 396 919|0,430903 | G4

ME 79 408|0,193627 | G1
MT 48 328|0,146341 | G1
ND 35 267|0,131086 | G1
NE 74 371|0,199461 | G1
NM 58 305|0,190164 | G1
VT 45 296|0,152027 | G1
WY 9 95/0,094737 | G1
MS 165 462|0,357143 | G3
NC 522 1306 |0,399694 | G3
NY 2112 6123|0,344929 | G3
OR 272 867/0,313725| G3
RI 185 592| 0,3125|G3
X 1744 5064 |0,344392 | G3
VA 481 12270,392013 | G3
WA 572 1826|0,313253 | G3
WV 60 187|0,320856 | G3
MD 446 1205|0,370124 | G3
IN 500 1632]0,306373 | G3
DE 78 22410,348214 | G3
AR 119 373|0,319035 | G3
Cco 622 1762 |0,353008 | G3
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