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Abstrakt

VATEHA, Marko David: Modelovanie kreditného rizika. — Ekonomicka univerzita v
Bratislave. Narodohospodarska fakulta; Katedra bankovnictva a medzinarodnych financii. —

doc. Ing. Stefan Lyocsa, PhD. — Bratislava: NHF EU, 2020, 87 s.

Rozvoj umelej inteligencii a strojového ucenia rozsirili eSte viac digitalnu priepast VO
vSetkych vednych disciplinach. A finan¢ény sektor v tomto nie je vynimkou. Vzhl'adom na
vyvoj adosiahnuté vysledky samouciacich systémov, navrhuje diplomova praca reviziu
tradi¢nych technik pre modelovanie kreditného rizika. V zaujme spresnenia hodnotenia
kreditného rizika by mali byt zvazené aj pokroky v prediktivnej analyze. Na zaklade prehl'adu
literatiry sa zda, ze zoznam §tadii 0 uplatnitelnosti strojového ucenia pre potreby kreditnej
analyzy je dostatocne dlhy. Napriek tomu len niekol’ko z nich vykonalo vyskum na takej
velkej vzorke produkénych dat simulujic uverovu prax, ato najmé z dovodu ich dovernosti.
Okrem toho vystali ur¢ité nejasnosti tykajiice sa metrik pouzitych na ucely hodnotenia
uspesnosti modelu. Diplomova praca sa viac zameriava na manazérsky pohl'ad s dorazom na
faktory Specifické pre banku. V stadii boli pouzité viaceré¢ metddy spracovania udajov
a pristupy strojového ucenia s cielom najst’ tie najvhodnejSie. Vysledky signalizuju, Ze
implementacia samouciacich systémov mdze pre uverov institiciu priniest’ pridani hodnotu,
ato na urovni pouzitych zdrojov aj presnosti odhadov. Zaver prace naznacuje, Ze strojové
ucenie v kombinacii s neStandardnymi tudajmi o klientoch st slubnou alternativou k
tradicnému modelovaniu tverového rizika. Téato Studia ponechdva priestor na dalSie

vylepSenie pouZitim zlozitejSich, nelinearnych, modelovacich technik.

Krucové slova: kreditné riziko, nebankové finan¢né institucie, tivery, kreditné skérovanie,

ekonometria, prediktivne modelovanie, strojové ucenie



Abstract

VATEHA, Marko David: Credit risk modelling. — University of Economics in Bratislava.
Faculty of National Economy; Department of Banking and International Finance. — doc. Ing.
Stefan Lydcsa, PhD. — Bratislava: NHF EU, 2020, 87 p.

In the wake of Al and machine learning digital divide widens in all disciplines. Financial
sector is no exception. In the light of recent development, this master thesis suggests revision
of traditional techniques for credit risk modelling. Technical advances in predictive analytics
should be considered when seeking for improvement in credit risk assessment. After
reviewing literature on application of machine learning in credit scoring, it might seem that
the number of relevant studies is vast. Nonetheless, just a few of those studies have done an
extensive research using real-world data at such a scale, mainly due to its confidentiality.
Additionally, there are some concerns about metrics which have been used for evaluation
purposes. When modelling credit risk, this thesis shifts attention to a managerial view with an
emphasis on factors relevant for bank-specific credit risk management purposes. In the study,
multiple data processing methods and machine learning approaches were used with the
intention of finding the most suitable ones. The result indicates that the implementation of
self-learning systems can bring an added value, both in terms of resources (resulting in
profits) and increased accuracy. On this basis, it is concluded that the machine learning
combined with non-traditional data sources is likely a promising alternative to traditional
credit risk modelling techniques. This study leaves some room for further improvement as

more complex, non-linear modelling techniques were not utilized.

Key words: credit risk, non-bank financial institutions, loans, credit scoring, econometrics,

predictive modelling, machine learning
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Uvod

Problematika riadenia uverového rizika sa dostava v poslednych rokoch vyznamne do
popredia, vdaka omu vidime nebyvali rozvojtejto oblasti.l Udrzatelnost predmetu
podnikania bank zalezi od minimalizacie zaknihovanych strat z iverovej Cinnosti. Pristupy
k manazmentu kreditného rizika sa vyvijali nielen rozvojom teoretického zakladu ale aj
prispenim progresu v oblasti informa¢nych technolégii.? Technologické pokroky ako strojové
ucenie a umeld inteligencia, uz dosiahli alebo prekonali v mnohych aplikaénych doménach
Pudskt kapacitu. Hovorime napriklad o klasifikacii obrazkov, rozpoznavani re¢i a preklade
textov. V oblasti posudzovania Gverového rizika vSak stale existuji metdody zalozené na
expertize uverového $pecialistu, ktory posudzuje bonitu ziadatel'a o uver.® Vigsie finanéné
domy su na tom lepSie a opieraji sa o rigorozne, matematicko-statistické modelovanie.
Samouciace prediktivne systémy implementujii zatial najma novi hraéi na trhu — fintech

spolo¢nosti.*

Aj keby predikcie inteligentnych algoritmov neboli ovela presnejSie ako expertné
analyzy, pouzitie technologii a automatizacia vedie K zniZzovaniu prevadzkovych nakladov.
Stroj, ktory po inicidlnom naprogramovani dokdze zachytit' suvislosti a u¢it’ sa novymi
pozorovaniami, v mnohom Setri zdroje. Dalsi dobry dovod pre banky, pre¢o by sa mali o tato
tému zaujimat’. Hoci je stale mimoriadne naro¢né zostrojit' efektivny model na hodnotenie
uverovej bonity klientov, strojové ucenie Si vV nom pomaly nachadza uplatnenie. Ako podnet k
empirickej analyze nas viedol aj rastuci zaujem o umell inteligenciu v slovenskom
bankovnictve.® Analyzované data pochadzaju znebankového prostredia, &o situaciu
zjednodusuje. Banky st povinné svoj skoringovy model nechat schvalit reguldtorom®,

ktorému zalezi, aby boli vystupy modelu interpretovatelné. Nebankovy subjekt moze

pouzivat’ modely aj s nizSou az ziadnou mierou interpretovatelnosti.

! McKinsey Global Banking Annual Review 2019. The last pit stop? Time for bold late-cycle moves.

2 MUNKHDALAI, Lkhagvadorj et al. An Empirical Comparison of Machine-Learning Methods on Bank Client
Credit Assessments. In Sustainability MDPI Journals, vol. 11. January, 2019. p. 2.

3 GIETZEN, Thomas. Credit Scoringvs. Expert Judgement — a randomized controlled trial. In Working papers on
finance No. 2017/09. Swiss Institute Of Banking And Finance. June, 2017. p. 3.

4 FUSTER, Andreas et al. The Role of Technology in Mortgage Lending. [elektronicky zdroj] Federal Reserve
Bank of New York Staff Reports No. 863. Dostupné na: https://www.newyorkfed.org/medialibrary/media/
research/staff_reports/sr836.pdf

5 TEMPEST [elektronicky zdroj] Dostupné na: http://www.tempest.sk/index.php/najhorucejsie-technologicke-
trendy-roka-2020-s-ktorymi-sa-urcite-stretnete-aj-vy-5c1.html

6 § 14 opatrenia NBS & 4/2007 o vlastnych zdrojoch financovania bank a poziadavkich na vlastné zdroje
financovania bank a o vlastnych zdrojoch financovania obchodnikov s cennymi papiermi a poziadavkach na
vlastné zdroje financovania obchodnikov s cennymi papiermi
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V pripade averovych institucii st systémy kreditného bodovania zamerané na odhad
pravdepodobnosti zlyhania (PD) klientov. V intenciach tejto prace sa v$ak jemne odklonime
od tohto $tandardu a budeme namiesto vysky rizika vyhodnocovat’ rozliSovaciu schopnost’
modelu medzi tzv. dobrymi a zlymi Gvermi. Praca Studuje automatické hodnotenie tiverovej
kvality ako problém binarnej klasifikacie. Jednym dychom dodavame, ze niektoré pouzité
modely prichadzaju aj s kvantifikdciou pravdepodobnosti zlyhania, napr. logisticka regresia.
Tato vlastnost’ by mohla poslazit’ pri stratifikacii klientov podl'a ich vnttornej rizikovosti
a pomohla by instithcii stanovit’ cenu za uver, teda urok. V rovnakom kontexte sa odvijalo

viacero uz publikovanych prac z tejto problematiky, ¢o nam poskytovalo orienta¢ny bod.

Z inventara nastrojov strojového ucenia si vyberame logistickii regresiu a metddu
pomocnych vektorov. Obe tieto metody blizsie popisSeme v Kapitole 3. Metodika a metddy
skumania. V oboch pripadoch sa jedna o lincarne modely. Mame za to, Ze problém
hodnotenia kreditnej kvality moéze byt vo svojej podstate ovela zlozitejsi a predpoklad
0 linearnej separacii medzi pozorovaniami nemusi platit’, respektive nemusi byt stopercentny.

Aplikaciu komplexnejsich, nelinearnych modelov nechavame na d’al$i vyskum v tejto oblasti.

Uspesnost’ zostrojenych modelov popisujeme v poslednej kapitole. Hodnotena je
pomocou Standardnych Statistickych metrik aj finanénymi ukazovate'mi o usetrenom kapitale

investora, ¢im prinasame aj manazérsky pohl'ad na vec.

Stadiou sa snazime priniest pridand hodnotu odbornikom z praxe aj akademikom
posobiacim v oblasti  kreditného hodnotenia. Potencialny prinos strojového ucenia
Vv iverovom procese bol diskutovany vo viacerych publikaciach, pocinajuc rokom 2003.7
Napriek tomu bolo len malo experimentov realizovanych s produkénymi datami v takom
velkom rozsahu pozorovani ako je tomu v tejto praci. Zaroven pri modelovani pracujeme
s odvetvovym $tandardom, ktory predstavuje logistick regresia® a ktory rozsirujeme o rozmer
,»strojovosti. V tychto bodoch vidime prakticky aspekt prace. Z akademického hladiska,
Stadia poskytuje nezavislé hodnotenie najnovsich metdd klasifikacie ziadatel'ov o uver a

pontka zaklad, do ktorého su vitané buduce vstupy.

" BAESENS, Bart et al. Benchmarking state-of-the-art classification algorithms for credit scoring. In Journal of
the Operational Research Society, Volume 54. January, 2003. p. 627-635.

8 FINLAY, Steven. Credit scoring for profitability objectives. In European Journal of Operational Research,
Volume 202. April, 2010. p. 528-537.

9 BOLTON, Christine. Logistic regression and its application in credit scoring. [elektronicky zdroj] University
of Pretoria, 2019. p. 27. Dostupné na: http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.1024.2660
&rep=repl&type=pdf
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1 Financny systém, financni sprostredkovatelia a rizika

Z financovania.

V Gvodnej Casti prace sa budeme venovat’ opisu finanéného systému a jeho prvkov,
ktoré tvoria celkova finanénu infrastruktaru ekonomiky. Dobré fungujuci finanény systém je
nevyhnutnou podmienkou ekonomického rozvoja.? Cielom je presunut’ zdroje na miesta, kde
budi ¢o najefektivnejsie vyuzité. Tento presun zdrojov v sebe neodlucitelne nesie riziko, ze
subjekt, ktory prijima zdroje z trhu nebude schopny ich riadne a na ¢as vratit’ spdsobujic tym
ekonomicku ujmu veritelovi. Financny systém tvori rad finanénych sprostredkovatel'ov
posobiacich na roznych finanénych trhoch. Finan¢ni sprostredkovatelia zabezpecujl
funkénost’ toku zdrojov od subjektov, ktoré nimi disponuji amaji ho v prebytku
k subjektom, ktoré ich potrebuju. Vyznam sprostredkovania tkvie v redukovani informacnej
asymetrie, Casovej narocnosti a transakénych nakladov. BlizSie sa pozrieme na vyhody
anevyhody financovania zaloZzené¢ho na bankovom systéme a klasifikujeme jeho alternativy.
Specialnu pozornost® venujeme riziku. Riziko je neoddelitenou sudastou ekonomickej
aktivity. Ak ekonomicky aktivny subjekt chce byt Gspesny, presnejsie byt’ dlhodobo tspesny,

W ,

manazment rizika je toho kl'acovy predpoklad.
1.1 Finan¢ny systém

Finan¢ny systém je zdkladnym stavebnym kamenom néarodného hospodarstva kazdej
krajiny a v literattre je Casto oznaCovany za ,,jeden z najdolezitejsich vydobytkov modernej
doby. “!* Redlna ekonomicka aktivita by len velmi tazko vznikala, ak by tu nebol kanal
zabezpecujuci presun vzacneho kapitalu od prebytkovych subjektov, teda tych, ktori sporia,
k subjektom deficitnym, ktori si vypozi¢iavaju kapital za G¢elom realizacie spotreby alebo
investovania. Pri neexistencii finan¢ného systému abez uskutoénovania finanéného
sprostredkovania by sme pravdepodobne Zili v inom spolo¢enskom usporiadani.'?, Financny
system je subor trhov, institucii, zakonov, regulacii a technik, s ich pomocou su obchodované
obligdcie, akcie a iné cenné papiere, urcované urokové sadzby a poskytované financné sluzby
po celom svete. “'® Rose rozdel'uje finanény systém na jeho parcidlne zlozky. Jednotlivym

stavebnym kamenom finan¢ného trhu sa budeme konkrétne venovat’ v d’alSom texte. Zacneme

10 pOLOUCEK, Stanislav — KULHANEK, Lumir — MIRDALA, Rajmund et al. Peniaze, banky, financné trhy.
Bratislava: lura Edition, 2010, Ekondémia. s. 17. ISBN 978-80-8078-305-1.

UTamtiez s. 17.

PTamtiez s. 17.

13 ROSE, Peter S. — MAREK, Karel. Penézni a kapitalové trhy. Praha: Victoria Publishing, 1995. s. 16. ISBN
80-58605-52-X.

13



detailnym pohl'adom na finanény trh, opornu sustavu ekonomického Zzivota a prejdeme
k finanénym nastrojom, spomedzi ktorych sa zameriame hlavne na tvery. Na zaver sa
pozrieme na cinnost finan¢nych inStitacii apracu s rizikom. Zo vSetkych dostupnych
institacii finanéného trhu, budu predmetom nasho zaujmu najma banky a nebankové finan¢né

inStitucie.
1.2  Finanény trh a jeho miesto vo finanénom systéme

Osobitny vyznam pre finanéné sprostredkovanie ma finan¢ny trh, ktory prepaja
a uvadza do optima dva zakladné trhy — trh s vyrobnymi faktormi a trh s vyrobkami.** Proces
poskytovania finanénych prostriedkov poméha vytazit’ investiéné prilezitosti prave vtedy,
ked’ sa naskytnl bez nutnosti ich odd’alovania, ¢i straty, ¢im zabezpecuje ekonomicky rast
a zvySovanie zivotnej Grovne. Finan¢ny trh nachédza svoje uplatnenie pri umoznovani toku
uspor k subjektom, ktoré potrebuju viac zdrojov ako je mnozstvo, ktorym prave disponuju.
Pric¢om jedinci, ktori uvol'fiuju svoje disponibilné prostriedky, st za tito ¢innost’ odmeneni

formou uroku.

Finanény trh je v§eobecny ekonomicky termin a nereflektuje konkrétne miesto. Tento
pojem agreguje vsetky miesta, kde prebieha transfer zdrojov vo vztahu veritel-dlznik.*
Jednotlivé konkrétne trhy sa vSak mozu 1isit’ vel'kost'ou ¢i povahou. Niektoré financné trhy su
malé s malou aktivitou, a iné, napriklad burza cennych papierov v New Yorku — NYSE,

obchoduj biliény dolarov denne.®

Finanény trh plni viacero funkcii.}’ Dostato¢ne sme zatial' poukazali len na kreditna

funkciu, ktora vyznamne podporuje ekonomicky rast tym, Zze umoznuje ekonomickym
subjektom prestivat’ budicu spotrebu ainvesticie do sUcasnosti. Subjekty ziskavaju
prostriedky potrebné na tato aktivitu ztrhu, kde su ponukané aktualne volné zdroje.
Nadvédznou funkciou je depozitnd funkcia, ktora umoznuje ukladanie docasne volnych
prostriedkov na finan¢ny trh. Vd’aka tejto akumulacii sa vytvori kapital, ktory je mozné
transformovat’ do formy investicie. Tym sa realizuje ind funkcia, konkrétne funkcia premeny

penazi na finanénu investiciu. Tento vztah plati aj naopak, ato premenou investicného

14 HRVOLOVA, Bozena - BADURA, Peter - MARKOVA, Jana. Analyza financnych trhov. 3. prepac. a dopl.
vyd. Praha: Wolters Kluwer, 2015. s. 17. ISBN 978-80-7478-948-9.

15 DE HAAN, Jakob - OOSTERLOO, Sander - SCHOENMAKER, Dirk. European financial markets and
institutions. Cambridge: Cambridge University Press, 2009. p. 5. ISBN 978-0-511-50686-4.

16 N'YSE [elektronicky zdroj] Dostupné na: https://www.nyse.com/data/transactions-statistics-data-library

17 REINUS, Oldfich. Financni trhy: ucebnice s programem na generovani cvicnych testii. Praha: Grada
Publishing, 2016. s. 40-41. ISBN 978-80-247-5871-8.
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nastroja na peniaze. Premenou penazi na financny investi¢ny nastroj sa realizuje ochrana ich
hodnoty, prip. aj zhodnotenie. Peniaze su vo svojej Cistej forme vystavené inflacii. Inflacia sa
vSak premieta do nomindlnej hodnoty finan¢ného inStrumentu a pri spétnej premene na
peniaze sa prejavi v prirastku ich objemu. V tomto procese sa realizuje funkcia ochrany
bohatstva a funkcia likvidity. Okrem toho, trh zabezpeCuje aj platobnu funkciu alebo skrz

diverzifikaciu aj funkciu ochrany pred rizikom.

Podl'a povahy apredmetu Cinnosti rozliSujeme niekolko typov finanénych trhov.
Cleneniu finanénych trhov sa venujeme v nasledujucej podkapitole. Ako si ukéaZeme,
neexistuje jeden uniformny pohlad na ich klasifikaciu. Je viacero rovin, ktoré predeluju
mnozinu finanénych trhov a zélezi len od toho, ktora perspektiva je pre nas zaujimava alebo

dolezita.
1.2.1 Clenenie financnych trhov

Aj napriek svojej charakteristickej institucionalnej podobe nie je skupina finan¢nych
trhov dokonale vnutorne homogénna. Pontika sa viacero hl'adisk ¢lenenia finanénych trhov.

V praci uplatiiujeme pohl'ad Roseho.!

Azda najdolezitejs$im pohl'adom je rozdelenie finan¢nych trhov na penazné
a kapitalové. Pri tomto ¢leneni sliZi ako kritérium doba splatnosti. Peflazny trh je miestom,
kde subjekty uvoltujii a vypozic¢iavaji kratkodobé zdroje. Finanéné nastroje tohto trhu st
emitované SO splatnost'ou do jedného roka. Na kapitalovom trhu sa naopak realizuji finan¢né
transakcie s dobou splatnosti nad jednoro¢ny horizont. Kapitalovy trh sluzi na financovanie
dlhodobych investi¢nych prileZitosti, ktoré dlznici realizuju a splacaju z buducich penaznych
tokov. Investori tento trh vyhladavaji z dovodu, Zze im ponuka velmi lakavé zhodnotenie

finanénych prostriedkov. Casovy aspekt viak robi tieto transakcie rizikovejsie.

Ak je emisia finan¢ného nastroja vykonana prvykrat, ide 0 obchod na primarnom trhu.
V pripade, Zze dany finan¢ny néstroj uz emitovany bol a teraz prebieha jeho nésledny obchod,

hovorime o sekundarnom trhu.

Trhy ulahéuju kupujucim a predavajicim menit’ svoje aktudlne financné pozicie
obchodovanim s finanénymi inStrumentami. Na finan¢nom trhu moéZu byt umiestnené rdzne

finanéné inStrumenty. BeZne sa obchoduje s dlhopismi, akciami, komoditami, devizami

18 ROSE, Peter S. — MAREK, Karel. Penézni a kapitalové trhy. Praha: Victoria Publishing, 1995. s. 18-34. ISBN
80-58605-52-X.
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a/alebo ich derivatmi. Na trhu s dlhovymi cennymi papiermi dominuju spravidla emisie Statu.
Akciovy trh je dynamicky avyzaduje si skusenost aprecizny manazment rizika. Pri
komoditach sa na finanénych trhoch najcastejSie stretdivame so zlatom, drahymi kovmi ¢i
energetickymi surovinami a devizovy trh je spravidla neorganizovany trh, kde prebieha

vymena rozdielnych narodnych mien vo velkych objemoch.
1.3 Nastroje finan¢ného trhu

V predchadzajucom texte sme si pripomenuli diverzitu finanénych trhov. Menované
trhy st voci sebe viac ¢i menej izolované, no existuju sily, ktoré tieto trhy prepajaji. Jednym
z takychto Cinitel'ov je umysel racionalneho ekonomického subjektu vyuzivat' také finanéné

nastroje, ktoré najlepsie odpovedaju jeho poziadavkam a prinasaja najlepSie podmienky.

Fabozzi klasifikuje finanéné nastroje podl'a druhu pohl'adavky, ktord ma majitel’ voci
emitentovi.'® V pripade, Ze je zavizok vyjadreny pevnou sumou, finanény nastroj sa povazuje
za dlhovy nastroj. Napriklad statne dlhopisy, dlhopisy podnikov alebo vklady v bankach su
dlhové nastroje, ktoré si vyzaduju pevné platby. Druhou kategériou st majetkové nastroje
(equity instruments). Majetkové nastroje zavazuji emitenta finanéného nastroja vyplatit' jeho
drzitelovi sumu, ktora vychadza z pripadného zisku, vynosov apod. Pri majetkovych
nastrojoch nevieme vopred kvantifikovat’ navratenti sumu, pretoze tieto nastroje vyjadruju
vlastnicky podiel. Kmeniové akcie su prikladom majetkovej pohladavky. Niektoré nastroje
v8ak mozu spadat’ do oboch kategoérii. Napriklad, prednostné akcie sit majetkovym nastrojom,

ktory opraviiuje investora na prijatie pevnej sumy, ¢o je charakteristika dlhového nastroja.

Druhé delenie, ktoré prezentuje Fabozzi vychadza zo spdsobu odvodenia hodnoty.?°
Primarne, nazyvané aj hotovostné nastroje, sa oceiuji priamo na trhu. Tieto nastroje maju
hodnotu samé o sebe a s 'ahko prevoditel'né. Radime sem bezné nastroje ako vklady a Gvery.
Do druhej skupiny spadaju nastroje, ktorych hodnota je odvodena od hodnoty jedného alebo
viacerych podkladovych komponentov. Podkladovou zlozkou v takomto pripade méoze byt
aktivum, index alebo urokovd sadzba, pripadne nieCo iné. Pre tieto nastroje je
charakteristické, Ze ked cena podkladovej zlozky stipa alebo klesa, ovplyviuje to aj hodnotu

derivatovych nastrojov, avSak nie nevyhnutne o rovnaké percento.

19 FABOZZI, Frank J. Thehandbook of financialinstruments. John Wiley&Sons, Inc. 2002. p. 2-3. ISBN 0-471-
22092-2
2TamtieZ s. 749
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Rose oznacuje vsetky hore spomenuté nastroje ako investi¢né finanéné nastroje.?! Tie
st podla jeho nazoru pravnym dokladom dokumentujucim, ze ich majitelia poskytli svoje
prostriedky na financnom trhu nejakému subjektu a tento zavézok stile trva. Doplnkovym
faktom je, ze Rose rozliSuje aj neinvesti¢né nastroje. To su také nastroje, ktoré neplnia
kreditnu funkciu ale maju iné odovodnenie svojej existencie. Do tejto kategorie radi platobné
karty, poistné zmluvy a iné pravne dokumenty. Bliz§ie sa budeme venovat investicnému

finanénému nastroju — uveru.

Uvery st rozhodujicim predmetom produktového portfolia bank.?? Pri pohlade na
stivahy bank zistime, Ze tvoria vel'ku &ast’ ich aktiv. Uver mdzeme popisat’ ako ,.ekonomicko-
pravau skutocnost’ prejavujucu sa poskytnutim financnej hodnoty na konkrétny cas a za
odplatu.“? Suma, o ktort dlznik splati svojmu veritel'ovi na konci obdobia viac, je odmenou
za vzdanie sa likvidity i podstapenie rizika. Cena uveru sa vyjadruje percentualne ako Cast’
povodnej sumy anazyva sa urok. Urok vsak nie je jediny naklad, ktory s &erpanim uveru
stvisi. Naklady spdsobuju aj dodatocné administrativne poplatky ¢i poistenie. Na vyjadrenie
celkovych ndkladov bola zavedena velicina — RPMN — ro¢na percentudlna miera nakladov.
RPMN vyjadruje aké percento zo zapozicanej sumy bude klient splacat’ na rocnej baze,

zapoditavajuc vietky naklady spojené so zaobstaranim tveru.?*

Pri Giverovani si Kreditna institicia uvedomuje prepojenost’ zisku s rizikom. Oc¢akavana
uverova miera r_ sa liS$i od zmluvnej urokovej miery na uver rc, ked’ze niekol’ko dlznikov
nebude schopnych vyrovnat’ svoje zavizky.?® Uvazujic o riziko-neutralnej instittcii, rozdiel

medzi zmluvnou mierou a ocakavanou mierou je matematicky vyjadreny Rovnicou 1.1a.

EQ+r)=Q+r)*A—p+Q+r)*pry=1+1 (1.1a)

Malé p je pravdepodobnost’ zlyhania klienta a p je miera navratnosti (recovery rate),
ktora sa vyjadruje ako zlomok istiny a uroku vymozitel'ny po nastati upadku dlznika. Rovnicu

mozeme ilustrovat’ na priklade kde je zmluvna urokova miera 9%, pravdepodobnost’ zlyhania

2L ROSE, Peter S. — MAREK, Karel. Penézni a kapitalové trhy. Praha: Victoria Publishing, 1995. s. 34-40. ISBN
80-58605-52-X.

22 CHEN, lJiagian — VERA, Giuseppe. Bank Balance Sheets and the Value of Lending. In IMF Working Paper,
No. 17/111. May, 2017. ISSN 1018-5941.

2 pOLOUCEK, Stanislav — KULHANEK, Lumir — MIRDALA, Rajmund et al. Peniaze, banky, financné trhy.
Bratislava: IuraEdition, 2010, Ekonomia. s. 342. ISBN 978-80-8078-305-1.

2 NBS [elektronicky zdroj]  https://www.nbs.sk/sk/dohlad-nad-financnym-trhom/ochrana-financneho-
spotrebitelal/spotrebitelske-prava/pozicky-a-uvery

%5 DE HAAN, Jakob - OOSTERLOO, Sander - SCHOENMAKER, Dirk. Financial markets and institutions:
european perspective. 3rd ed. Cambridge: Cambridge University Press, 2015. p. 321. ISBN 978-1-107-53936-5.
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0,05% a miera navratnosti z nesplateného tiveru 80%. Potom je oakévana Giverova miera na

urovni 7,91%. Vypocet prezentuje Rovnica 1.1b.

(1,09) = (0,95) + (1,09 = 0,05 = 0,80) = 1,0791 (1.1b)

S tverom sa spaja viacero $pecifickych vlastnosti. Tieto produkty maja nizku likviditu
a pomerne vysoku rizikovost, vyplyvajucu zinformacnej asymetrie, kompenzovanu
zvySenymi vynosmi. Minimalne vo svete nenulovych turokovych sadzieb tento zaver o
vynosnosti dokonale platil. Banka alebo iny kreditny tustav operuje s cudzimi zdrojmi,
podlicha zasadnej regulacii a snazi sa generovat’ zisk, ktory bude uspokojivy pre investorov.
Z tychto dovodov musi byt takato institucia vo svojom podnikani vel'mi obozretna a schopna
rozlisit’ Ziadatel'ov o uver, ktori budu schopni riadne a na Cas splatit’ poskytnuté peniaze od
uchadzadov, ktori pri napliiani svojho zavizku zlyhaju. Intitucia poskytujiica uvery ale aj iné
kreditné produkty zvazuje riziko obsiahnuté v tej-ktorej Zziadosti o financovanie. V opisanom
pripade hovorime o uverovom riziku. Uverové riziko sa naplni ked” dlznik nebude schopny
splnit’ svoj zavazok v plnej miere a v dohodnutom ¢ase. Dévodom v tomto pripade nemusi
byt nutne len jeho zl4 financ¢né situacia, ale aj jeho vedoma neochota vyrovnat’ vzniknuté

zavizky.

1.3.1 Spotrebny tiver®

Uver nie je len finanény nastroj ale aj pravny intitt ¢o robi ekonomick realitu este
0 trochu komplexnej$ou.?” Banky anebankové finan¢né institiicie pontikaju celé portfolio
roznych foriem tveru. Na najvacSie nominalne hodnoty zneju spravidla dlhodobé tvery ako
podnikatel'ské uvery, hypotekarne uvery ¢i komunalne uvery. Najfrekventovanejsou polozkou
su vSak po6zicky pre neinstitucionalnych klientov alebo malé podnikatel'ské jednotky. Tieto
subjekty, teda domacnosti a Zivnostnici, si financuju svoje spotrebné vydavky cez Specificky
produkt — spotrebny Gver. Vyuzitie takéhoto uveru je ¢asto na obstaranie statku, sluzieb alebo
na vyrovnanie predchadzajucich zavizkov. Uver sa splaca v pravidelnych intervaloch (vo
v§eobecnosti mesiac) splatkami, ktoré zahiiiaju istinu aj urok. Spotrebny uver, pri ktorom nie

je nutné preukazovat ucel a peniaze moze dlznik minut na ¢okol'vek, sa nazyva bezucelovy.

%V tejto podkapitole chceme upozornit na odliSnosti v ekonomickej a pravnej terminolégii a poukazat na
rozdiel v pojmoch spotrebny uver a spotrebitel’sky tver.

21 pPOLOUCEK, Stanislav — KULHANEK, Lumir — MIRDALA, Rajmund et al. Peniaze, banky, financné trhy.
Bratislava: lura Edition, 2010, Ekonémia. s. 342. ISBN 978-80-8078-305-1.
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Spotrebné tvery, ktoré smeruji domacnostiam a jednotlivcom (kde dlZznik vystupuje
ako fyzické osoba a zdroje nepouzije na realizaciu podnikatel'skej ¢innosti) su od 1. januara.
2020 regulované novym legislativnym ustanovenim. Zakon o spotrebitel'skych tiveroch?® cieli
na viacsiu ochranu finanéného spotrebitel'a v odvetvi tGverovania. Na Slovensku mame
negativne skuisenosti s nebankovymi ivermi alebo pdzickami pre obyvatel'stvo.?° Tento fakt

nutil zakonodarné organy K prisnejsej regulacii tohto odvetvia.

V doterajSom texte sme uz stihli $pecifikovat’ finan¢ny systém aj finan¢ny trh. V tejto
kapitole sme definovali finan¢né nastroje (s dorazom na tver) a V d’alSej kapitole sa

zameriame na institucie, ktoré sprostredktivaju finan¢né sluzby.
1.4 Finan¢né inStitdcie a ich vyznam

Uviedli sme, Ze finanény systém sa sklada z trhov, institacii, zakonov, regulacii a s ich
pomocou st obchodované najroznejSie finanéné inStrumenty. V texte tejto kapitoly
rozoberieme vyznam a ¢innost’ financnych institicii. Spomedzi vSetkych institucii finan¢ného

trhu sa neskor primarne zameriame na banky a nebankové subjekty.

., Financné institucie — subjekty, ktoré vytvaraju financné ndstroje, obchoduji s nimi
a sprostredkivajii. pohyb zdrojov medzi ucastnikmi trhu. “ Takto definuje Polou¢ek® finanéné
intiticie. Finan¢né institcie su piliermi finanéného systému, a preto je nutné zabezpecit ich
zdravie, hladké fungovanie a efektivnost. Bez tychto predpokladov by financny systém
vykazoval funkéna poruchu. Existuje viacero typov instittcii, no spoloénym menovatel'om
vSetkych znich je striktnd regulacia aintenzivny dohlad, aby nevznikali nedostatky

V systéme. 3!

Prakticky kazdy, kto Zije v rozvinutej ekonomike, ma neustale alebo aspoil periodickl
potrebu vyuzit sluzby finanénych institucii.®? Finan¢né institicie sa zaoberajii obchodom
s finanénymi a penaznymi transakciami ako su vklady, po6zicky, investicie a obchody
S narodnymi menami. Tieto spolo¢nosti dosahuji réznu velkost od lokédlnych uverovych

zvidzov, az po nadnarodné investicné banky. Zatial ¢0 Sa niektoré finan¢né inStitucie

A

0 zmene a doplneni niektorych zakonov

2 INEKO. Pésobenie nebankovych spolocnosti na trhu spotrebitelskych tiverov na Slovensku. Marec 2016. s. 5.
[elektronicky zdroj] Dostupné na: http://www.ineko.sk/clanky/publikacie

3% pPOLOUCEK, Stanislav — KULHANEK, Lumir — MIRDALA, Rajmund et al. Peniaze, banky, financné trhy.
Bratislava: lura Edition, 2010. s. 318. ISBN 978-80-8078-305-1.

3t BABOUCEK, Ivan a kol. Regulace cinnosti bank. Praha: Bankovni institut, a.s., 2005. s. 107. ISBN 80-7256-
071-8.

32 Tamtiez s. 318.
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zameriavaji na poskytovanie sluzieb pre Siroku verejnost, iné, Specializované, obsluhuju len
urcita klientelu. Aby sme vedeli, ktord finan¢nd institiicia je najvhodnejSia na uspokojenie
konkrétnych potrieb, je dolezité pochopit’ rozdiel medzi typmi inStiticii a ucelmi ktorym
slizia. V dralsej ¢asti kapitoly prezentujeme Rejnusov pohlad na univerzum finanénych

inStitacii.

Slovenska bankova sustava je dvojstupniova, kde jeden cely stupen tvori jedina
institacia — centralna banka. Ide o institaciu, do ktorej individualni sporitelia nemaju priamy
pristup. Centralna banka nevykonava klasické komeréné bankovnictvo, ale aktivne
spolupracuje s ostatnymi obchodnymi bankami pri poskytovani produktov a sluzieb Sirokej
verejnosti. NasSa centralna banka je integrovana v nadnarodnych S$truktarach, v ktorych
zodpovednost’ za vykon menovej politiky a dohl'ad nad finanénymi institGciami prebrala
Eurdpska centralna banka. Povolovaciu pravomoc na Slovensku ma stale v pdsobnosti
Néarodna banka Slovenska. NBS rozhoduje o udeleni tak bankovej licencie, ako aj licencie pre

nebankové kreditné inStitucie.

Pod dohl'adom centralnej banky pdsobia ostatné komeréné banky, ktoré su vnutorne
¢lenené podla predmetu ¢innosti. Retailové banky tradi¢ne pontkaju produkty individualnym
spotrebitel'om, zatial' ¢o korporatne banky priamo spolupracuja s podnikmi. Hypotekarne
banky majua ako predmet podnikania financovanie nehnutel'nosti. Spravidla vsak tieto ¢innosti
zastreSuje kazda komeréna banka. Ciel'om obchodnej banky na rozdiel od centralnej, je tvorba

zisku za ucelom uspokojenia investorov.

Mnozinu finanénych institacii roz8iruji aj nebankové kreditné subjekty. Tieto
spolo¢nosti su lakavé hlavne pre klientov, ktori sa nevedia dostat’ ku kreditnym produktom
cez kanaly Standardného bankovnictva. Na spektre finan¢nych institucii sa nachadzaju aj
investicné banky. Tie neprijimaji vklady ale namiesto toho pomahaju jednotlivcom,
podnikom a vladam ziskavat kapital prostrednictvom emisie cennych papierov. Vyvoj
poslednych rokov a digitalna doba prispeli Kk vytvoreniu novej Specifickej bankovej
spolo¢nosti — internetovej banky. Internetova banka netvori siet’” kamennych pobociek, ale

pontka svoje sluzby cez mobilné aplikacie a internetové bankovnictvo.

Dalsou kategériou st poistovne. Subjekty trhu vyhladavaji poistovacie spoloénosti

na zabezpeCenie ochrany pred finanénymi stratami v dosledku umrtia, zdravotného

3 REJINUS, Oldtich. Financni trhy: ucebnice s programem na generovdni cvicnych testii. Praha: Grada
Publishing, 2016. s. 54-58. ISBN 978-80-247-5871-8.
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postihnutia, nehod, poSkodenia majetku a inych nestasti. Nemenej doélezitou inStiticiou
finan¢éného trhu je sprostredkovatel'ska spolocnost’. Maklérske firmy pomahaji jednotlivcom
a inStiticiam pri nakupe a predaji cennych papierov. Ekosystém finanénych institacii je
vskutku roznorody a zahfiia d’alSie spolo¢nosti ako penzijné ¢i spravcovské fondy, lizingové
spolo¢nosti, obchodnikov s cennymi papiermi, finan¢nych poradcov ale i zmenarne ¢i zalozne

a mnohé iné.
1.4.1 Obchodné banky ako financné institicie

Pri snahe stratifikovat’ subjekty a institlicie tvoriace finanény systém z hladiska
vyznamnosti prichddzame na to, ze banky st subjektami, ktorych ¢innost’ ma zasadny vplyv
na funk¢énost’ finanéného systému. ,,Banky vyznamnou mierou ovplyviuju aktivity jednotlivych
ekonomickych subjektov v narodnom hospodarstve,“3* a preto st podl'a Tkacovej prave banky

najdolezitejSie institucie spomedzi vSetkych, ktoré tvoria financny systém.

Bankovu sustavu popri centralnej banke so svojim charakteristickym postavenim tvori
rad ostatnych obchodnych bank. Tieto institucie sa zameriavaju prioritne na klasické bankové
produkty, medzi ktoré radime prijimanie vkladov, poskytovanie uverov a vykon platobného
styku. Rovnako maja skrz svoje tverové linky pristup k likvidite z centralnej banky, ¢o im

ponutka komparativnu vyhodu oproti ostatnym finanénym institaciam.

Obchodné banky zabezpecuju tri podstatné funkcie, ato finan¢né sprostredkovanie,
emitovanie bezhotovostnych petazi aplatobny styk.®® Sprostredkovanie sme uz
v predchadzajicom texte definovali ako presun peniaZznych prostriedkov od deficitnych
k prebytkovym subjektom. V kontexte bankového systému tento transfer prebieha premenou
prijatych depozit na emitované ivery. V nadvéznosti na tento proces hovorime aj o funkcii
emitovania bezhotovostnych penazi, kedZe proces Uverovania a prijimania vkladov sa
prejavuje digitalnymi zapismi na réznych uétoch bez potreby vytvorenia hotovostnych penazi.
Po prijati Gveru dlznik disponuje sumou, ktord patri povodnému vkladatelovi, pricom
vkladatel’ ma stale narok na vloZeny obnos penazi. Bankovy sektor tymto sposobom emituje
dodatocné prostriedky. Plynuly chod hospodarstva podporuje aj elektronicky platobny styk.
Bezhotovostny styk odburava naro¢nost” presunu velkych objemov hotovosti od subjektu

k subjektu.

¥ TKACOVA, Dana a kol. Financné trhy a bankovnictvo. Bratislava. Wolters Kluwer, 2017. s. 137. ISBN 978-
80-7552-528-4.

% REINUS, Oldtich. Financni trhy: ucebnice s programem na generovani cvicnych testi. Praha: Grada
Publishing, 2016. s. 57. ISBN 978-80-247-5871-8.
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Banka poskytuje prostriedky vo forme tverov z prijatych vkladov od klientov a nie
nevyhnutne z vlastnych zdrojov. Uvery maji maturitu spravidla na dlhsie obdobie, ¢o pridava
na rizikovosti celej tejto schémy. Na zabezpecenie udrzatelnosti vytvoreného modelu boli
banky natené vyvinit' a implementovat’ nastroj na ohodnotenie kreditnej kvality Zziadatela
v shahe znizit' informa¢nu asymetriu.® Pod informaénou asymetriou rozumieme, Ze jedna zo
zmluvnych stran, v tomto pripade klient ma viac alebo presnejsie informacie o podstipenom
riziku. Nalichavost prace srizikom dokladuje aj intenzita monitorovania tohto aspektu
bankového podnikania regulacnymi subjektmi. Spomenuli sme, Ze nutnym predpokladom
k poskytnutiu uveru je preskimanie kreditnej kvality Ziadatela 0 uver. Uver je emitovany az
ked” klient spiiia miniméalne podmienky odpovedajuce rizikovému apetitu banky. Pri
vyznamnych uveroch casto kontrola pokracuje abanka sktima, ¢i klient nepodstupuje
nadmerné rizika. Klient tver v ¢ase splaca pravidelnymi splatkami, ¢im zabezpeCuje pre
banku prijem. Rozdiel medzi cenou, za ktor poskytne banka tiver a cenou, ktort plati banka

za zdroje, je marzou banky.

Banka vykonava niekolko funkcii atakmer vSetky st smerované ku generovaniu
zisku. Néplnou tradiéného bankového podnikania je Uverovanie. Dostupné su vsak aj iné
moznosti ako generovat’ zisk, ¢i uz st to poplatkové tkony pre klientov alebo obchodovanie
na vlastné meno. Cely diapazon obchodnych aktivit banky je neoddelitel'ne spojeny s rizikom.
Banky preto vyuzivaju na monitorovanie svojej celkovej ¢innosti stibor modelov riadenia

rizik.
1.4.2 Nebankové subjekty — ostatni financni sprostredkovatelia

Nebankové finan¢né institicie (NFI) hraju tiez d6leziti Glohu vo finanénom systéme
bez ohladu na to, Ze nazor verejnej mienky je pomerne negativny.3’ Svojim podnikanim
zdokonal'ujti finan¢nt infrastruktiru tym, ze zjednodusuju pristup k finanénym prostriedkom.
NFI vedia totiz obsluzit' aj subjekty, ktorych potreby nie st uspokojené konvenénym

bankovym systémom.

Spolo¢nosti realizujuce financné sprostredkovanie nebankovym spésobom definujeme
ako ,.financné korporacie, ktorych predmetom podnikania je financné sprostredkovanie na

zdklade prijimania zavizkov v inych formach ako je hotovost, vklady a/alebo blizke nahrady

% DE HAAN, Jakob - OOSTERLOO, Sander - SCHOENMAKER, Dirk. European financial markets and
institutions. Cambridge: Cambridge University Press, 2009. p. 8-9. ISBN 978-0-511-50686-4.

ST INEKO. Pésobenie nebankovych spolocnosti na trhu spotrebitelskych wiverov na Slovensku. Marec 2016. s. 5.
[elektronicky zdroj] Dostupné na: http://www.ineko.sk/clanky/publikacie
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vkladov od instituciondlnych jednotiek. “*® Z uvedenej definicie vyplyva, Ze primarny rozdiel
zdrojov. Banky st predmetom $pecifickej pravnej Gpravy>® a podliehaju prisnejsej regulacii
a intenzivnejSiemu dohladu. Banky st na rozdiel od NFI oprédvnené prijimat’ vklady a tym
ziskavat’ disponibilné zdroje. Model financovania NFI je preto o nieco odlisny, pri¢om cudzie
zdroje stale hraju kl'a¢ovu tilohu, hoci uz inym spdsobom. Za treti kvartal roku 2019 tvorili
vlastné zdroje v nebankovom sektore na Slovensku iba 14%, pricom sa skladali zo
zakladného imania inych majetkovych ucasti ¢i nerozdeleného zisku. Zvysnych 86% tvorili
cudzie zdroje, ktoré mali prevazne charakter prijatého uveru od obchodnych bank. Prijaté
uvery tvorili 65,86% z celkovych cudzich zdrojov. Ostatné cudzie zdroje boli vytvorené

emisiou dlhopisov (24,39%) alebo tivermi od podnikatel'skych subjektov (9,75%).

Obrazok 1 Zobrazenie zastupenia roznych foriem financovania nebankového sektoru

Uvery od bank;
57%
Vlastné zdroje; 14% Cudzie zdroje;
86% Uvery, od
podnikatel'ov; 8% /Dihopisy;
21%

Vlastné zdroje Uvery od bank Dlhopisy Uvery od podnikatel’ov
Zdroj: Vlastné spracovanie podl'a Statistického bulletinuza 3. $tvrtrok 2019 publikovaného NBS

Nebankové subjekty posobiace v podmienkach Slovenskej republiky st lizingové a
faktoringové spolocnosti  a spolocnosti  splatkového financovania. NajvyznamnejSie
postavenie, z pohl'adu objemu poskytnutého financného krytia, maja lizingové spolo¢nosti.
Lizingové sluzby pomahaji klientom zaobstarat’ si hnutelny majetok, ak aktualne
nedisponuju dostatonou sumou na priamy nakup. NajcastejSim hnutelnym majetkom st
motorové vozidla, vyrobné stroje alebo vypoctova technika. V tomto odvetvi podnikaji

nepriamo aj banky spravidla cez Specializované pravnické osoby, ktoré vystupuju ako

3 Bod 2.86 z dokument NARIADENIE EUROPSKEHO PARLAMENTU A RADY (EU) ¢. 549/2013 z 21.
maja 2013 o eurdopskom systéme narodnych a regionalnych uctov v Eurdpskej unii. Online:
http://www.nbs.sk/_img/Documents/_Statistika/manual_ESA 2010 SK.pdf

3 74kon ¢. 314/2011 Z. z. ktorym sa meni a doplia zakon &. 483/2001 Z. z. o bankach

40 Statisticky bulletin 3. $tvrtrok 2019. [elektronicky zdroj] Narodna banka Slovenska. ISBN 1338-6328.
Dostupné na: http://www.nbs.sk/_img/Documents/ Publikacie/BulletinMFS/2019/BulletinMFS_092019.pdf
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nebankové spoloénosti, no sicasne si zlozkou bankového holdingu.** Druhymi v poradi
V objeme emitovanych uverov su spolo¢nosti splatkového financovania, ktorych predmetom
podnikania je poskytovanie Gverov, kreditnych kariet alebo inych kreditnych produktov, ktoré
maji podobu tveru. Ich celkové expozicia je priblizne 1,5 mld. eur. Najmensi podiel na trhu
maji nebankové faktoringové spolocnosti, ktoré sa venuji odkupovaniu obchodnych

pohladavok.

ANV W

Obrazok 2 Vyvoj aktiv spolo¢nosti poskytujlicich tvery a p6zicky nebankovym spdsobom

(mil. EUR)
8000 -
7000 -
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3000
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1000 4

T T T T T T 1
2010 20M 2012 2013 014 2015 2016 7 2018 2019
B Faktoringové spoloénosti M Spoloénosti splitkového financovania B Lizingowé spoloénosti

Zdroj: Prevzaté zo §tatistického bulletinuza 3. stvrtrok 2019 publikovaného NBS

Pri pohlade na udaje pochadzajiice z Narodnej banky Slovenska®? vidime jasny
klesajici trend v objeme poskytnutych uveroch splatkovymi spolo¢nostami. Tento stav

zachytava Tabulka 1 s medziro¢nymi zmenami aktiv.

41 Napriklad VUB leasing, ktory je su¢astou skupiny okolo VUB banky, ¢&i Tatra leasing ako zlozka Tatra banka
Group.

42 Statisticky bulletin 3. $tvrtrok 2019. [elektronicky zdroj] Narodna banka Slovenska. ISBN 1338-6328.
Dostupné na: http://www.nbs.sk/_img/Documents/_Publikacie/BulletinMFS/2019/BulletinMFS_092019.pdf
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Tabul’ka 1 Medziro¢na zmena aktiv lizingovych spoloc¢nosti, spolo¢nosti splatkového
financovania a faktoringovych spolo¢nosti.

Medziro¢éna zmena v %

Celkové
, IX. XIlI. 1. VI. IX. XII. 1. VI. IX.
aktiva
2017 2017 2018 2018 2018 2018 2019 2019 2019
Lizing 6.88 7.42 9.54 8.30 9.39 9.99 6.89 4,01 3.03

Faktoring 225.71  251.11 -7.64 -16.62  -13.88 -19.82 -46.62 -40.86 -45.13

Splatkové
. . 3.79 9.87 -19.47  -18.37 -17.21  -20.20 -4.55 -6.50 -10.00
financovanie

Zdroj: Vlastné spracovanie podl'a statistického bulletinuza 3. stvrtrok 2019 publikovaného NBS

1.4.3 Uverové registre ako ochrana pred rizikom

Pred Gverovym rizikom sa kreditné institicie chrdnia réznymi spdsobmi. Klient ma
voci tverovej institucii vzdy vyhodu vo forme informaénej asymetrie. Klient podrobnejsie
pozna riziko, ktoré mieni podstupit, vie ¢i je ochotny dany zavdzok aj skutocne vysporiadat
ama najlepsi prehlad o vSetkych tuveroch, ktoré &erpa.*® Prave posledny bod, prehlad

0 aktualnych uveroch klienta, sa snazi adresovat’ institut uverového registra.

Existuje bankovy uverovy register, ktory agreguje udaje o zaviazkoch jedincov voci
bankovym domov, o0 ruditeloch aj poskytnutych zarukach. Oficidlny nazov registra je
Spoloény register bankovych informacii (SRBI).**Bankové institicie si povinné informovat
dohl'ad o vzniku dlZznickeho vztahu.*® Banky touto cestou zdiel'aji medzi sebou informécie
0 platobnej schopnosti a discipline. Banky mézu vstupit’ a vyhl'adavat osoby v tomto registri

iba so sthlasom daného klienta/klientov, ked’Ze informacie v niom st vysoko citlivé.

Ekvivalentnym nastrojom na zmiernenie rizika v nebankovom sektore je Nebankovy

).46

register klientskych informécii (NRKI Register obsahuje udaje o uspesSnosti splacania

vvvvv

medzi sebou lepsie informované o bonite klientov a ich schopnosti splacat’. NRKI je vedeny a

4 DE HAAN, Jakob - OOSTERLOO, Sander - SCHOENMAKER, Dirk. European financial markets and
institutions. Cambridge: Cambridge University Press, 2009. p. 8-9. ISBN 978-0-511-50686-4.

44 Slovak Banking Credit Bureau [elektronicky zdroj]. Dostupné na: http://www.sbcb.sk/o-spolocnosti/spolocny-
register-bankovych-informacii-srbi/

4 BACA, Jozef. Bankovy dohlad. Vydavatel'stvo EKONOM, Bratislava, 2001, s. 105, ISBN 80-225-1377-6

% HYRANEK, Eduard - BIKAR, Milos., Manazment iverového financovania a iuverovych obchodov.
Vydavatel'stvo EKONOM, Bratislava, 2010, s. 152, ISBN 978-80-225-3042-2
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editovany lizingovymi spolo¢nost’ami. Splatkové spoloCnosti maju svoj samostatny register,

ktory mé nazov SOLUS.*” Tento register zaznamendava iba negativne informécie o klientoch.

Nevyhodou systému tverovych registrov je nulovy informac¢ny tok medzi bankovymi
a nebankovymi registrami. Slovenskd pravna Uprava nedovoluje informacidm z bankového

sektora prienik von. Na druhi stranu, v Ceskej republike takato spolupraca uspesne funguje.
1.5 Regulacia finanéného systému

Nezvladnuta praca s rizikom je ¢astou pric¢inou situacii, v ktorych banky zaznamenali
zavazné straty.*® Takyto stav moze viest v krajnom pripade az Kk uzavretiu podnikatel'skej
¢innosti. Ani prostredie finanéného sveta nie je odolné voci posobeniu rizik. Druhym
dolezitym bodom pri nutnosti zaviest' regulaciu je socidlny aspekt zlyhania finan¢nych
institucii. Tie operuji prevazne scudzim kapitalom, ¢i uz zo stkromného alebo
podnikatel'ského prostredia. Upadok takejto entity by viedol k stratim na stane subjektov,
ktoré neprevadzkovali takito &innost a dovera vo finanény systém by bola narusena.*® Pri
poskytovani averov je rovnako nutna aj ochrana spotrebitel’a — klienta. Ta smeruje k regulacii
podmienok, aby dlznik necelil neodévodnene vysokym urokom, nevyhodnym podmienkam ¢i

komplikovanym a nezrozumiteI'nym podmienkam.

Protipolom k silnejlicej regulacii su napriklad zavery Revendu®, ktory poukazuje na
finan¢nt narocnost’ reguldcie. Banky stoja pred volbou, ¢i premietnut zvySené naklady do
zdraZenia svojich sluzieb, alebo do poklesu ziskovosti. Otazna je podla neho aj efektivnost
regulacie. Medzery vo formulécii pravidiel paradoxne viedli k vzrastajicim preferenciam

kupovat rizikovejSie aktiva.

Modernt podobu bankovej regulacie na globalnej Grovni definuje primarne Bazilejsky
vybor pre bankovy dohlad (BCBS), ktory si dal za ciel’ dosahovat' finan¢nu stabilitu
prudentnou regulaciou nad tiverovymi a investi€énymi institiciami. V podmienkach Europske;j
Unie vykonava jednotny dohlad ECB v spolupréci s narodnymi regulatormi, napr. NBS. Nad

finanénym trhom v EU komplexne dohliada The European system of financial supervision

47 ONUFEROVA, Marianna [elektronicky zdroj] Dennik N. Dostupné na: https://e.dennikn.sk/63329/zoznamy-
neplaticov-ako-sa-dostanete-dnu-ako-von/

48 BECK, Thorsten — LAEVEN, Luc. Resolution of failed banks by deposit insurers : cross-country evidence. In
Policy, Research working paper ; no. WPS 3920. Washington, DC: World Bank.. May, 2006. p. 3

49 BABOUCEK, Ivan a kol. Regulace cinnosti bank. Praha: Bankovni institut, a.s., 2005. s. 107. ISBN 80-7256-
071-8.

%0 REVENDA, Zbyné&k. Centrdlni bankovnictvi. 3. aktualiz. vyd. Praha: Management Press, 2011. s. 369. ISBN
978-80-7261-230-7.
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(ESFS), ktory bol uvedeny do posobnosti v roku 2010. Problematika bankovej regulacie je

nesmierne obsirna a vystupuje nad ramec tejto prace.

V praktickej ¢asti analyzujeme data o averoch pochadzajice z nebankovej spolo¢nosti
Home Credit. Vtomto odseku sa preto podrobnejsic zameriame na regulaciu NFI
v podmienkach Slovenskej republiky. V roku 2015 Narodna banka Slovenska prevzala
kontrolu nebankovych subjektov pod svoju pdsobnost’.®® NFI, ktoré chceli aj nadalej
prevadzkovat’ svoju podnikatel'sku ¢innost’ tymto museli poziadat’ o pridelenie licencie. Pred
licenénym procesom podsobilo na trhu viac ako 270 takychto institucii.>? Licenény proces
podsttpilo nakoniec len par desiatok z nich. Nasledkom toho dnes na trhu neposobi viac ako
32 subjektov.>® Jednym z doévodov je prisna pravna reguldcia v segmente spotrebitel'skych
uverov, ako je napriklad strop miery odplaty veritel'ovi. Nebankové subjekty na rozdiel od
bankovych domov, vyrazne CastejSie poskytovali malé sumy Vv stovkach eur. Po zavedeni
novej pravnej uUpravy by vynosy ztakychto uverov predstavovali len niekolko centov.
Nebankovy sektor sa hibkovej pravnej regulacii dlho branil argumentmi, Ze na rozdiel od
bankovych subjektov, oni nehazarduju svkladmi klientov, ale investuju svoj vlastny

podnikatel'sky kapital. Tato namietka bola do ur¢itej miery pravdiva, no neuspela.

Proces vystavovania povoleni pre ¢innost’ NFI sa sice vyrazne stazil, no stale je tu
pomerne velky rozdiel v regulacii a dohl'ade medzi bankou a nebankovou institiciou. Banky,
ako sme spomenuli, pouzivaji na uverovu ¢innost’ prevazne vklady obyvatel'stva, ¢o vedie
k potrebe regulovat’ aj mieru rizik, ktord banky podstupuji. Umyslom je chranit’ zaujmy
vkladatel'ov. Bazilejské dohody, konkrétne aktualne platny Basel III, diktuje bankam aké
riziké a do akej vysky maji kryt’ vlastnymi zdrojmi. Banka smie modelovat’ vyvoj rizik iba
regulatorom schvalenymi technikami. Tieto techniky musia spifiat’ poziadavky na jednoduchu
interpretaciu vysledku, ktorym dospeli k zaveru o bonite klienta. Pre nebankové splatkové
institacie takéto nalezitosti nie si nutné a mézu pouzivat’ modely aj s nizSou az Ziadnou
mierou interpretovatelnosti. Tento fakt je klucovy pre prakticka cast’ diplomovej prace.

Neobmedzuje nas totiz vylucit’ akykol'vek nastroj z portfolia strojového ucenia.

51 NBS [elektronicky zdroj]. Sprava o &innosti Utvaru dohladu nad finanénym trhom Narodnej banky Slovenska.
Dostupny na: https://www.nbs.sk/_img/Documents/_Dohlad/Makropolitika/SC-UDF_2015 web.pdf

52 FUSEK, Roman. [elektronicky zdroj] Televizna stanica TA 3, Ekonomika, téma: Su nebankovky "Gistejsie"?
Dostupné na: http://www.nbs.sk/_img/Documents/_Rozhovory/2018/Fusek_TA3_ 19 9.pdf

%3 NBS [elektronicky zdroj] Dostupné na: https://subjekty.nbs.sk/&Ill=en?aa=select_sector&bb=7&cc=&qq=
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1.6 Manazment rizika

Ekonomicka aktivita neprinasa subjektom, ktoré ju vykondvaji len benefity ale
zakonite aj Siroké spektrum rizik. Nevyhnutnym predpokladom uspechu je schopnost
efektivne pracovat’ s rizikom. Termin, ktory oznacuje pracu s rizikom je pojem manazment
rizika. ,,Manazment rizika je proces identifikdacie, ohodnotenia a kontrolovania rizik, ktoré

ohrozujii investora a jeho zisky.“>* Tieto rizika méavaju spravidla roznych povodcov.

Déraz na optimalnost’ prace s rizikom sa kladie z dvoch dovodov. Jednym z nich je
snaha samotného subjektu zlepsit’ vykonnost’ svojej ekonomickej ¢innosti. Druhym dévodom
je snaha o vytvorenie si dobrého mena a reputacie silného subjektu smerom ku klientom

a obchodnym partnerom.>®

BeZny Zivot prindSa viacero typov rizik. V ekondémii sa pri uvazovani o riziku
dostdvame skor k spojeniu finanéné riziko.>® Tento pojem odkazuje na potencialnu stratu
V budtcnosti, ktora vSak prameni z aktudlne podstupovanych rizik. Podstatou rizika je, ze

strata moze a nemusi nastat’, Z ¢oho nasledne vychadza proces riadenia rizik.
1.6.1 Pristupy k riadeniu rizik

Medzi najznamejSie pristupy k riadeniu rizik radime tieto Styri: vyhybanie sa riziku,
redukcia rizika, transfer rizika a nesenie rizika.®’ Vyvarovanie sa riziku je jednym
Z najjednoduchsich spdsobov boja proti negativnym udalostiam. Zastavit’ vSetky ¢innosti,
ktoré by mohli ohrozit’ podnikanie, Zial’, nie je mozné. Aktivity, ktoré su suc¢astou podnikania
a ktoré nie je mozné zastavit' je potrebné vykonavat formou, ktord minimalizuje rizika.
Zaroven vsak musime zvazit' rentabilitu takychto obmedzeni Cinnosti. Prenos rizika na iny
subjekt za odplatu je realisticky pohl'ad na vec, ktory uznava, ze sa incidenty niekedy
vyskytnu. Pri prenose rizika vzniknuté skody znasa predajca ochrany, priCom je nutné zvazit
naklady na transfer rizika. MoZznost’ znasat’ riziko individudlne si ¢asto volia ti, ktori povazuju
naklady na prenos alebo znizenie rizika za neprimerané alebo zbyto¢né. Realizované Skody st

plne v rézii nositel’a.

% ROUSE, Margaret [elektronicky zdroj] Dostupné na: http://searchcompliance.techtarget.com/definition/risk-
management

5 SIVAK, Rudolf - GERTLER, Lubomira - KOVAC, Urban. Rizikd a modely vo financidch a v bankovnictve. 2.
vyd. Bratislava: Sprint dva, 2010. s. 71. ISBN 978-80-89393-44-2.

% SIVAK, Rudolf — GERTLER, Cubomira — KOVAC, Urban. Rizikd vo financidch a v bankovnictve. Bratislava:
Sprint dva, 2009. s. 54. ISBN 978-80-89393-03-9

5 REIM. Wiebke. et al. Risk management for product-service system operation. In International Journal of
Operations & Production Management. June, 2016. ISSN 0144-3577.
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1.6.2 Riadenie rizik v bankovom sektore

Preberanie rizika je fundamentalny predmet podnikania v bankovnictve.”® Iba
preberanim kalkulovaného finanéného rizika méze banka vyprodukovat’ mieru navratnosti
nad Uroviou bezrizikovej miery. Prvym krokom je rozkladat rizika na jednotlivé prvky
a podla toho ich riadit’. Napriklad, tver s fixnou urokovou mierou je vhodné rozdelit' na
riziko plyntce zo zmeny urokovej miery a na riziko kreditné. Nasledne vieme tieto parcialne
rizikd rieSit individualne. Riziko zmeny urokovej miery moézeme eliminovat’ ndkupom

urokovych derivatov (napr. swapov) a kreditné riziko minimalizovat’ zalozenym kolateralom.

Hlavné typy rizik v bankovom portfoliu st kreditné, trhové, operacné a likvidné
riziko. Kreditnému riziku sa budeme venovat' v samostatnej Casti. Trhové riziko definuje
Sivak ako ,,riziko, zZe podnikatel’sky subjekt zaregistruje stratu na zdaklade opacného pohybu
cien financnych aktiv na trhu ako ocakdval.“*® Trhové riziko zahfiia d’alsie $pecifické rizika
ako menové, Urokové, akciové a komoditné. Operacné riziko nie je jednoduché zadefinovat,
vo vSeobecnosti vsak ,.vyplyva zo zlozitosti obchodnych a prevadzkovych operdacii financnej
institucie.®® Riziko likvidity sa naplni ked institicia nebude schopna ziskat zdroje
v pozadovanej mene a dostatoénom objeme pri rozumnej urovni nakladov, aby mohla

vyrovnat’ svoje zavizky vtedy, ked’ nastanu splatné.
1.6.3 Kreditné riziko v kontexte bankovnictva

Kreditné riziko®® je finanéné riziko vyplyvajice z moznej neschopnosti alebo neochoty
dlznika splacat’ svoje zavizky. Vlastnictvo aktiv, ktoré su splatné v buducnosti, znamena pre
veritel’a neistotu. V obdobi medzi poskytnutim uveru a splatenim existuje moznost’, Ze dlznik
nebude schopny naplnit’ podmienky zmluvy a veritel’ zaknihuje stratu. K strate moze dojst’
v dosledku:

e Omeskania dlznika k ur¢itému ¢asu v urcitej vyske (priame kreditné riziko).
e Zmenou uverovej kvality (ratingu) dlznika a naslednou zmenou trhovej ceny

aktiva.

SBAVDIJIEV, Stefan — GIUDICI, Paolo — SPELTA, Alessandro. Measuring contagion risk in international
banking. [elektronicky zdroj] BIS Working Papers, No. 796. June, 2019. Dostupné na:
https://www.bis.org/publ/work796.pdf

% SIVAK, Rudolf — GERTLER, Lubomira — KOVAC, Urban. Rizikd vo financidch a v bankovnictve. Bratislava:
Sprint dva, 2009. s. 183. ISBN 978-80-89393-03-9

0 Tamtiez s. 217.

61 Tamtiez s. 151-181.
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V globdlnom svete existuju pripady, ked kreditné riziko nie je odvodené iba od

protistrany, ale aj od krajiny, v ktorej dlznik posobi. Vyhodnocujeme dva typy rizik:

e Platby od dlznika su oneskorené (iverové riziko).

e Dlznik zazije makroekonomicky stres (systémové riziko).

Banka povinne musi drzat’ urcity objem kapitalu na absorbovanie potencialnych strat.
Velkost tejto kapitalovej poziadavky priamo umerne zavisi od urovne a velkosti rizik, ktoré
podstupuje. Velka pozornost’ sa kreditnému riziku venuje najma preto, ze hra dolezita tlohu
pri vypocte pozadovaného objemu regula¢ného kapitalu. Ked’Ze hlavnou ¢innost'ou banky je
poskytovanie uverov klientom, kreditné riziko ma vo vypocte rizikovo-vazenych aktiv (RVA)
vysoky podiel. Druhy pojem, ktory je nutné si predstavit’ je ekonomicky kapital (economic
capital). Pod tymto terminom rozumieme objem kapitalu, ktory banka sama povazuje za
adekvatny na absorbovanie vSetkych potencidlnych strat v uritom casovom horizonte a na
definovanom intervale spolahlivosti. O urovni ekonomického kapitalu na rozdiel od
regulacného kapitalu (regulatory capital) sa rozhoduje banka individualne po zohladneni
vSetkych svojich Specifik. Podmienky vycislenia regulacného kapitalu su naopak, presne
definované regulatorom a ich drzba je podmienena moznost'ou odobrania bankovej licencie.

Pravidla vypoétu regulacného kapitalu su plosne dané a zavdzné pre vSetky bankové domy.

Ak chce byt banka ziskova potrebuje zabezpecit dve veci. Prvou je drzba
ekonomického kapitalu na minimalnej nutnej arovni, aby mohla svoje zdroje zhodnocovat'.
Na dosiahnutie tohto ciel'a potrebuje predikény model strat, ktory ich priblizi ¢o najblizsie
k realite. Druhym krokom je minimalizacia samotnych strat na portfoliu. V tomto bode banka

vyvija modely, ktoré odhaduju rizikovost jednotlivych obchodnych aktivit.
1.7 Strojové ucenie

Strojové ucenie zname skor pod anglickym terminom Machine Learning (ML) sa vo
zvySenej miere dostava do centra spolo¢enskej debaty ¢i uz odbornej obci alebo Sirokej
verejnosti. Pomerne popularne pojmy (,,buzz words*) ako umela inteligencia a Strojové ucenie
stale zneju ako z buducnosti, N0 uz dnes Si vo velkej miere nachadzaji uplatnenie v praxi

a pomahaji 'ud'om zjednodusovat’ a zdokonal'ovat’ svoje procesy.

Strojové ucenie vyrastlo ako oblast’ matematiky a Statistiky a za podpory rozvoja IT

technologii sa stalo jednym z motorov priemyslu 4.0. Uéelom jeho vyuzZitia je ziskat’ poznatky
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z velkych atazko interpretovatelnych suborov udajov, ktoré nazyvame Big Data.%? Tieto
techniky vykonavaju (lepsie povedané simuluji) ¢innost’ predtym typickt len pre ¢loveka —
ucenie sa zo skusenosti. Pocitace maji oproti 'ud’om komparativnu vyhodu, ked’ze odhal'ovat’

vztahy a suvislosti v datach dokazu nasobne rychlejsie, vd’aka velkej vypoctovej sile.

Aplikacia vypoctovej techniky na rieSenie tloh, ktoré si nutne vyzadovali I'udsky
intelekt sa vSeobecne nazyva umela inteligencia (artificial intelligence — Al). Al ako vedna
disciplina existuje niekol’ko desiatok rokov, no jej potencial bol dlho nevyuzity.®® Az nedavna
revolucia vraste vykonnosti techniky, dostupnosti udajov aklesajucej cene za ich
uskladnenie, viedla k obnoveniu zaujmu o sféru umelej inteligencie.®* S Al sa stretdvame pri
diagnostike chorob, prekladani jazykov ¢i riadeni vozidiel avyznamne prenika aj do

finanéného sektora.

Strojové ucenie na vykonavanie konkrétnej ulohy nepotrebuje mat’ vopred explicitne
definované kroky, ale iba zakladny ramec ako tulohu riesit. Takéto modely sa priblizuju
k optimalnemu nastaveniu parametrov na zaklade skasenosti, ktoré nacerpaju z predlozenych

dat s obmedzenym alebo Ziadnym l'udskym zasahom.%

Obrazok 3 Schematicky prehl'ad sférou umelej inteligencie

/ Artificial Intelligence

Machine

learning Supervised Iearning} Big data

- ] analytics
Unsupervised lea rnlng}

Deep learning

Reinforcement lea rning]

Zdroj: Spracované podla FSB (2017). Artificial intelligence and machine learning in financial services.

November.

62 Big Data“ je vyraz, pre ktory neexistuje jednotnd a konzistentna definicia, ale vo vieobecnosti sa pouziva na
opis velkych a/alebo komplikovanych suborov udajov a ich analyzu pomocou réznych technik vratane Al

8 Architektira umelych neurdnovych sieti bola prvykrat prezentovana v roku 1943 v diele ,,A logical calculus of
ideas immanent in neural activity.“ V publikacii bol prezentovany zjednoduSeny matematicky model opisujaci
spolo¢ntl pracu biologickych neurénov pri vykonavani komplexnych operacii s vyuzitim vyrokovej logiky. Od
tohto momentu vznikalo mnoho inych neurénovych architektur az pokym v roku 1960 nebolo evidentné, Ze tento
potencial nedokaze byt’ v praxi vyuzity. Zvrat nastal az za¢iatkom 21. stor. s rozvojom technickej infrastruktury.
8 Financial Stability Board.[elektronicky zdroj] Artificial intelligence and machine learning in financial
services. November, 2017. Dostupné na: https://www.fsb.org/wp-content/uploads/P011117.pdf

8 KOZA, John R. et al. Automated Design of Both the Topology and Sizing of Analog Electrical Circuits Using
Genetic Programming. In Artificial Intelligence in Design '96. Springer, Dordrecht. p. 151-170. ISBN 978-94-
009-0279-4
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Existuje niekolko disciplin strojového ucenia, ktoré delime podla miery zasahu

Cloveka:%®

e Pri ,Supervised learning® sa algoritmu predlozia predpripravené data, ktoré obsahuju
cielové oznacCenia. Napriklad model, ktory mé& za ciel rozpoznavat podvodné
transakcie potrebuje data, v ktorych st fraudulentné transakcie unikatne oznacené.
Model prisudzuje vahy jednotlivym charakteristikdm s cielom detegovat’ podvodné
transakcie atieto vahy pouzije na klasifikaciu novych transakcii, ktoré predtym
nevidel.

e ,Unsupervised learning” je metédou ucenia, kedy sa modelu nedodavaji oznacené
data. Algoritmus vytvara zhluky pozorovani, ktoré zavisia od podobnych zakladnych
charakteristik. Algoritmus napriklad moze rozdelit' cenné papiere do klastrov podla
ich podobnosti. Vsetky instrumenty v Klastri potom vieme ocenit’ rovnakou cenou.

e _Reinforcement leanring® sa nachadza na pomedzi tychto dvoch tried. Modelu su
poskytnuté neoznacené data a algoritmus sa rozhodne vykonat’ nejaku akciu pre kazdy
datovy bod. Na vykonani akciu sa vztahuje spidtna vizba (pravdepodobne od
¢loveka), ktora pomaha algoritmu ucit’ sa. Tento model je kI'aGovy pre samoriadiace
automobily.

e Deep learning® je metoda tvorby modelu inSpirovana Struktarou a funkciou mozgu.
Programuji sa umelé neurénové siete, ktoré ndsledne vedia zvladat tlohy
z ktorejkol'vek hore uvedenej kategorie. Tato metoda je velkym prisfubom do

buducna.

Je dolezité uvedomit’ si aj nedostatky a limitacie tychto technik. Jednou z nich je to, ze
model nedokéze urcit’ kauzalitu vztahov. Vztahy v datach, ktoré strojové ucenie identifikuje,
st iba korelacie, z ktorych niektoré st l'udskym okom nerozpoznatelné. Ekondmovia
a finan¢nici vSak stale viac pouzivaju strojové ucenie, aby lepSie pochopili zlozité vztahy

spolu s inymi nastrojmi a svojou odbornou znalostou danej oblasti.
1.7.1 Modelovanie kreditného rizika pomocou strojového ucenia

Strojové ucenie diskutované v predchadzajicej Casti dosiahlo v mnohych doménach

vykonnost’ na l'udskej urovni. V oblasti poskytovania Gverov vsak stale dominuju modely

8 GERON, Aurelien. Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow : Concepts, Tools,
and Techniques to Build Intelligent Systems. 2st Edition, O'Reilly Media, Inc. p. 8-15. ISBN 978-1-492-03264-9.
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zalozené na expertize (rule-based models). Podla Munkhdalaia® je predpokladom
k zavadzaniu novych metod stanovenie zmysluplného porovnavacieho Standardu, ktorym by
bol model zalozeny na T'udskej expertize. Nasledne by sa zostrojeny ML model porovnaval

voc¢i tomuto Standardu na datach, ktoré odrazaju tiverovu realitu.

NajsilnejSou strdnkou ML je schopnost’ spracovat’ vel’ky objem dat za pomerne kratky
Cas, ¢o by mohlo pomoct’ zvladnut’ §irSi rozsah vstupov. Druhym pozitivom ML je zvladanie
nestrukturovanych dat, napr. data zo socidlnych sieti, ¢o umozni aj 'udom bez uverovej
historie dostat’ sa k tveru a zvysi sa pocet jednotlivcov, pre ktorych je mozné merat’ Giverové

riziko.

Zlozité algoritmy, ktoré st postavené na pracu s velkymi balikmi dat, m6zu mat’ za
nasledok znizenu transparentnost. Tento aspekt ,,¢iernych skriniek* (black-box algoritmov)
spravidla stazuje moznost poskytnit spotrebitelom, auditorom a organom dohladu
vysvetlenie vysledného tverového rozhodnutia. K tomu sa pridavaju aj obavy ¢i kombinacie
dodato¢nych charakteristik dlznika nemozu viest k uréeniu rasy alebo pohlavia ziadatela. Ide
0 faktory, ktoré podla niektorych legislativ nie je mozné pouzit' v modelovani. Takéto

algoritmy, by mohli ohodnotit’ dlznika z etnickych mensin niz§im ratingom a navrhnat’ menej

priaznivé podmienky uveru.

FSB®® povazuje za naro¢né vyniest vseobecny sud o Uspesnosti modelov
vyuzivajucich strojové ucenie, ked’ze predikéna schopnost’ tychto modelov bola testovana
spravidla len v experimentalnych podmienkach v ramci vedeckych studii. Rovnako je tato

oblast’ dost’ mlada nato, aby sme uréili vykonnost’ modelov v réznych ekonomickych cykloch.
1.7.2 Prehlad literatury

Snaha aplikovat’ vydobytky samouciacecho modelovania do oblasti kreditného
skorovania nie je tplne nova. Prvé snahy sa objavili v roku 2003, kedy Baesens a kolektiv®®
zacali analyzovat’ U¢innost’ vybranych klasifikaénych technik. Z preStudovanej literatury sa

zda, 7e inteligentné systémy spifiaji predpoklady na prekonanie tradi¢nych technik.

57 MUNKHDALAI, Lkhagvadorj et al. An Empirical Comparison of Machine-Learning Methods on Bank Client
Credit Assessments. In Sustainability MDPI Journals, vol. 11. January, 2019. p. 2

8 Financial Stability Board.[elektronicky zdroj] Artificial intelligence and machine learning in financial
services. November, 2017. Dostupné na: https://www.fsh.org/wp-content/uploads/P011117.pdf

8 BAESENS, Bart et al. 2003. Benchmarking state-of-the-art classification algorithms for credit scoring. In
Journal of the Operational Research Society, Vol. 54. June, 2003. p. 627-635.
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K aplikacii strojového ucenia maju sklon hlavne fintech spolo¢nosti, ktoré
,reprezentuju oblast technologickych inovdcii aplikovanych v praxi vo vztahu k poskytovaniu
réznorodych financnych sluzieb.“’® Medzinarodna banka pre zaétovanie (BIS) publikovala
Stadiu, v ktorej hodnoti prakticka tspesnost’ vyuzitia strojového uéenia a neStandardnych dat
v kreditnom hodnoteni. Gambacorta’ poukazuje hlavne na dva primarne rozdiely
oproti tradicnému  bankovnictvu. Prvym rozdielom je technicka vybavenost’ fintech
spolo¢nosti umoziujuca spracovat’ vel'’ké mnozstvo dat a pripravenost’ spractvat’ aj netradic¢né
udaje (napr. zo socialnych sieti). Druhym dovodom je aktivacia potencilu technik strojového
uCenia. Primarne poukazuje na vyznam nelinedrnych a neparametrickych predikénych
modelov, ktoré moézu z dat vytazit' dodato¢né informacie, ktoré su linearnym modelom ako je
logisticka regresia nedostupné. Gambacorta vo svojej praci porovnava tri modely. Prvy,
tradi¢ny linearny pristup so Standardnymi bankovymi idajmi. Druhy model je linearny model
roz8ireny o netradiéné data a tretim je model strojového ucenia s datami z oboch zdrojov.
Rozsirenie linearneho modelu 0 netradi¢né data vylepsuje AUROC modelu 0 2,2 %, pricom
aplikdcia machine learning-u v trefom modely prekonéva podiatoény model o 5,3 %. Dalej
poukazuje aj na robustnost’ pokro¢ilého modelu vo¢i exogénnym zmenam, ktoré zasiahli

¢insky bankovy sektor po zmene regulaénych zakonov v roku 2017.

Khandani’? podobne ako Gambacorta deklaruje potrebu riesit’ problém posudzovania
kreditnej kvality nelinearnymi technikami. Opiera sa 0 vysledky empirického testu, pri
ktorom pracoval So zapismi zuverového registra a transakénymi datami. Vo vysledku
preukazal, ze takéto nové modely mézu prekonat’ tradicné linearne pristupy o 6 az 23 %
Z pohl'adu minimalizacie realizovanych strat, ¢im prinasa aj finan¢ny rozmer. K totoznému
zaveru dospel aj Berg’®, ktory si rovnako mysli, Ze za tispechom fintech spolo¢nosti stoji

agilna datova architektiira a komplexné prediktivne modelovanie.

Chang™* odporti¢a pouzit pokrogilé neparametrické modely, pricom aplikuje eXtreme
gradient boosting (XGBoost) na pozorovaniach tchajwanskych korporatnych uverov.

Navrhnuty pristup dosahuje AUROC 0,94 a prekonava iné linedrne pristupy ako logistickt

9 Nérodna banka Slovenska [online] https://www.nbs.sk/sk/dohlad-nad-financnym-trhom/fintech

I GAMBACORTA, Leonardo. How do machine learning and non-traditional data affect credit scoring? New
evidence from a Chinese fintech firm. In BIS Working Papers No 834. December, 2019.

2 KHANDANI, Amir E. et al. Consumer credit-risk models via machinelearning algorithms. In Journal of
Banking & Finance, vol. 34, issue 11. November 2010. p 2767-2787.

8 BERG, Tobias. On the rise of fintechs — credit scoring using digital footprints. In The Review of Financial
Studies. April, 2018.

4 CHANG, Yung-Chia et al. Application of eXtreme gradient boosting trees in the construction of

credit risk assessment models for financial institutions. In Applied Soft Computing Journal, vol. 73. October,
2018. p. 914-920.
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regresiu s 0,78 alebo metdodu pomocnych vektorov (SVM) s 0,87 AUROC. V poslednych
rokoch sa dostavaju do popredia prave pristupy skupinového ucenia (ensemble learning),
ktoré predstavuju stubor spolocne sa rozhodujucich individudlnych klasifikatorov. Tento
pristup podporujii aj vysledky neskorsej tudie Lessmanna’, v ktorej porovnava 41 metod
strojového ucenia a Vv hornej polovici sa umiestnili prave techniky skupinového uéenia.
Spomedzi testovanych individudlnych klasifikaénych algoritmov preukézali najlepSie
vysledky logisticka regresia (16. miesto), linearna diskrimina¢nd analyza (20. miesto)

a linearny SVM (27. miesto).

Logistickej regresii sa podrobnejsie venoval Nikolic.”® Konkrétne ju aplikoval na
podnikatel'ské avery v Srbsku a dosiahol kvalitny vysledok 0,835 AUROC. Munkhadalai’’
porovnava vo svojej komplexnej §tadii viacero, V sucasnosti popularnych modelov, ako
neurénove siete s AUROC 0,87 a XGBoost s 0,86. V zozname ndjdeme aj logisticku regresiu,
ktora za tymito metodami vyznamne nezaostava a dosahuje 0,85 AUROC. Podobny obraz

8. Logistickd regresia zaostiva len o 1% za

nachadzame aj v zaveroch prace Finlaya’
schopnostami pokro€ilej neuronovej architektiry. Finalyove nastavenia experimentu st
spomedzi nami prestudovanych prac najviac podobné podmienkam praxe o sa tyka poctu

pozorovani a poctu atributov.

Ako sme uZ naznadili, v literatare Casto diskutovanou témou je velkost' pouZzitého
stuboru. Lesmann analyzuje 45 studii, ktoré boli vykonané v rozmedzi rokov 2003-2014.
Zistuje, ze takmer polovica z odbornych prispevkov nepracovala so vzorkou vécSou ako 1
000 pozorovani, pri¢om sa Gasto jedna orovnaké zdroje dat (Austria credit approval’
a German credit data®’). Okrem malého poétu klientov tieto stibory obsahuju aj maly pocet
nezavislych premennych, vaésinou do 20. Tieto skuto¢nosti predstavuju doposial’ najvacsie
limity vyskumu vplyvu samoucdiacich strojov na ohodnocovanie kreditnej kvality. Z nam

znamych prac, len Finlay8! a Kruppa® pracujii so vzorkou nad 50 000 pozorovani. V nasej

5 LESSMANN, Stefan et al. Benchmarking state-of-the art classification algorithms for credit scoring: An
update of research. In European Journal of Operational Research, vol. 247, issue 1. May 2015. p. 124-136.

8 NIKOLIC, Nebojsa. The application of brute force logistic regression to corporate credit scoring models:
Evidence from Serbian financial statements. In Expert Systems with Applications, vol. 40, issue 15. November,
2013. p. 5932-5944

" MUNKHDALALI, Lkhagvadorj et al. An Empirical Comparison of Machine-Learning Methods on Bank Client
Credit Assessments. In Sustainability MDPI Journals, vol. 11. January, 2019. p. 15.

8 FINLAY, Steven. Multiple classifier architectures and their application to credit risk assessment. In European
Journal of Operational Research, vol. 20, issue 2. April, 2011. p. 368-378.

78 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(australian+credit+approval)

80 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(german-+credit+data)

8L FINLAY, Steven. Multiple classifier architectures and their application to credit risk assessment. In European
Journal of Operational Research, vol. 20, issue 2. April, 2011. p. 368—378.
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praci vzorka cita viac ako 300 000 ziadatel'ov o tver so 120 atributmi, ¢o sa ovela viac

podoba bankovej praxi.

Druhym bodom, ktory predstavuje priestor na zlepSenie, je identifikacia ideélnej
metriky, podl'a ktorej by sa posudzovala uspesnost’ modelu. V texte sme doteraz porovnavali
prace podl'a hodnoty AUROC, ktora je beznou praxou V Statistike na hodnotenie rozliSovace;j
schopnosti modelu binarnej klasifikacie. Medzi d’alSie pOstupy patri vytvorenie tabulky
klasifikacie (confusion matrix) alebo vypocéet F1 skore. F1 skore je vazenym priemerom
precision a recall. Recall (senzitivita modelu) vyjadruje dispoziciu modelu odhalovat’ avery,
ktoré nebudu splatené. Precision definuje kol'’ko zo zamietnutych ziadosti, by skuto¢ne neboli
splatené. Nizka hodnota precision by znamenala vysoké ndklady obetovanej prilezitosti.
V statistike je F1 pouzivana metrika, avSak neodraza ur€ité bankové Specifika. Snahou pri
udelovani Gverov je predvidat, ktory uver nebude splateny, aby sa prediS§lo zaknihovaniu
strat. Mame zato, Zze bankova prax kladie vacsi doraz na recall ako na precision, a preto
navrhujeme pouzivat’ F2 skore pre hodnotenie modelov na podporu uverového rozhodovania.
Problematika posudzovania u¢innosti modelu intenzivne rezonuje hlavne v praci Lesmanna,
ktory navrhuje, aby standardom v kreditnom skoérovani bolo Brier score (BS score). Kazdy
model predpoveda zaradenie klienta do urditej triedy s istou pravdepodobnostou. Cim je
hodnota pravdepodobnosti blizsie k hranicnym hodnotam 0 alebo 1, tym istejsi si model je
svojim rozhodnutim. Pri ocefiovani iveru a stanovovani troku je dolezité, aby bola kreditna
institacia schopnd pochopit’ aj vnutorné riziko transakcie. Banka potrebuje model, ktory
okrem zatriedenia do spravnej kategoérie ohodnoti aj implicitni rizikovost klienta. BS
numericky vyjadruje rozdiel medzi istotou modelu a skutoénym stavom. Cim nizsia hodnota,

tym presnej$i model.

Dalej existuju dva nazorové tabory na upravu vstupnych dat do modelu strojového
ucenia. Z preStudovanej literatiry mame dojem, ze preferovanejsi je nazor o potrebe redukcie
poétu premennych. Tento nazor obhajuje aj Belloni®, ktory prezentuje nutnost’ preriedit
nezavislé premenné (sparse-model development) a ponechat’ iba tie, ktoré maju zasadny

vplyv na sledovanu premennt. Belloni vo svojej praci vyuziva Lasso techniku na eliminaciu

8 KRUPPA, Jochen et al. Consumer credit risk: Individual probability estimates using machine learning. In
Expert Systems with Applications, vol. 40, issue 13. October, 2013. p. 5125-5131.

8 BELLONI, Alexandre - CHERNOZHUKOV, Victor - HANSEN, Christian B. Inference for high-dimensional
sparse econometric models, In Advances in Economics and Econometrics, 10th World Congress of the
Econometric Society. December, 2011.
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prediktorov, ktorej ispesnost’ otestujeme aj my. V priamom protiklade je Giannone®, ktory
poukazuje na potrebu pouzivat techniky ,,hustého modelovania (dense-model development).
Vychadza z predpokladu, ze vSetky mozné vysvetl'ujiice premenné su dolezité pre predpoved’,
hoci ich individualny vplyv méze byt maly. Prave to povazuje za podstatu strojového uc¢enia,

ked’ modelu poskytneme vsetky dostupné data a ten individualne vyvodi zaver.

8 GIANNONE, Domenico — LENZA, Michele — PRIMICERI, Giorgio E. Economic predictions with big data:
The illusion of sparsity. In Federal Reserve Bank of New York Staff Reports, No. 847. April, 2018.
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2 Ciel’ prace

Cielom nasej prace je predstavit modelovanie kreditného rizika pomocou vybranych
metod a postupov strojového ucenia. Na dosiahnutie tohto ciela je nutné popri teoretickom
pohlade priniest’ aj perspektivu praktickej aplikdcie na datach. Experimentalne nastavenie
zahfia redlne produkcné déta od uverovej institicie Home Credit. Podl’'a vysledku na tychto
datach bude mozné urobit’ kvalifikované rozhodnutie o tom, ¢i pristup k modelovaniu

kreditného rizika umelou inteligenciou ma svoje uplatnenie v praxi.

Hlavny ciel’ sme doplnili o Ciastkové ciele. Ich realizaciou adresujeme otazky, ktoré
vystali z predchadzajacich vyskumov. Mnohé z nich sme nacrtli v kapitole 1.7.2 Prehlad

literatury. Hovorime konkrétne o:

e Cieli nastavit podmienky experimentu, ktoré budi ¢o najvernejsie reprezentovat’
kreditnti prax. V tomto bode kladieme doéraz na velkost’ siboru pozorovani, ich
povod a produkény charakter.

e Cieli pouzivat’ také hodnotiace kritéria, ktoré by boli vypovedné pre bankov prax.
Z pohl'adu kreditnej inStitucie nie je dolezita celkova presnost’ modelu, ale jeho
schopnost’ identifikovat’ Ziadatel'ov, ktori by nedokézali/nechceli splatit’ Gver.

e Cieli posudit’ prinos samouciacich systémov nielen Statistickymi metrikami ale aj
ich finanénym rozmerom. ManaZérsky pohl'ad bol ¢asto opominany, no prave on
je kI'a€ovy pri rozhodovani v praxi.

e Cieli odpovedat’ na otazku ¢i predikéné modelovanie s vyuzitim vicSieho poctu aj
individualne menej vyznamnych atribtov (dense modelling) je schopné priniest’
dodato¢nu hodnotu v porovnani s uz§im poctom vyznamnych prediktorov (sparse

modelling).
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3 Metodika a metody skumania

V zavereCne] praci sa snazime zodpovedat otdzku, ¢i metddy strojového ucenia
dokazu priniest’ pridanti hodnotu do kreditného modelovania. Strojové ucenie nam pomaha
najst’ vztahy a zavislosti v datach, ktoré¢ su kl'icové pri vytvarani predpovedi o vysledku
novych pozorovani. Géron® navrhuje tychto pit krokov pri aplikcii strojového ucenia na

rieSenie problému.

Obrazok 4 Dizajn realizovaného systému hodnotenia kreditnej kvality

Pochopit problém Zostavit , s
on— = & . Transformovat , ] Pouzit model na
a navrhndt mozné — reprezentativny set —» , — Natrénovat model — . .
C , data predikovanie
riesenie pozorovani

Zdroj: Spracované podl'a Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow, 2nd Edition

Potom, ¢o mame zadefinovany a pochopeny problém — odhadovat’ kreditni kvalitu
ziadatel'a o uver a aj zozbierané data — Home Credit (skr. HC) dataset, m6Zeme sa zamerat’ na
tvorbu modelu. Kazdy model pracuje s urcitymi predpokladmi o podobe dat alebo ich
rozdeleni. Reélne data spravidla nespinaju dané predpoklady, a pretoje nutna este ich

transformacia.

Vyber Statistického modelu povazuje Gerén za kI'icovy problém. V d’alSom texte
priblizime Statistické a matematické metddy, ktoré sa vyuzivaju na pozadi modelov
strojového ucenia aplikovanych v praci. Prvou je logisticka regresia, ktora zaroven
predstavuje zlaty $tandard kreditného skérovania®® a druhou je metéda pomocnych vektorov,

ktora je obl'ibena najma v akademickej obci.

Tato kapitola je in$pirovana publikiciou Jurafskeho a Martina®’

, Z ktorej Cerpame
poznatky zo Statistiky. Sekciu 3./ Logistickd regresia dopitame aj o vystupy Coss.%

Informacie 0 konkrétnej transformacii danych konceptov do podoby strojového ucenia

8 GERON, Aurelien. Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow : Concepts, Tools,
and Techniques to Build Intelligent Systems. 2st Edition, O'Reilly Media, Inc. p. 37. ISBN 978-1-492-03264-9.
8 BOLTON, Christine. Logistic regression and its application in credit scoring. University of Pretoria, 2019. p.
27

8 JURAFSKY, Daniel — MARTIN, James H.. Speech and Language Processing: An Introduction to Natural
Language Processing, Computational Linguistics, and Speech Recognition. 3rd Edition, Stanford University. p.
72-94. 1SBN 978-0130950697

8 COSS, Soita. Modely s binarne zavislou premennou.[elektronicky zdroj] In Ekonomika Informatika, vedecky
casopis FHI EU vBratislave aSSHI. Roénik 2015, naklad 15, <¢&islo 2. Dostupné na:
http://ei.fhi.sk/index.php/EAl/article/view/18

39



ziskavame z diel Gerona®® a VanderPlasa®. Z praktickych dovodov budeme v d’alsom texte

zasadné fakty citovat’, iba ak budu pochadzat’ z inych zdrojov.
3.1 Logisticka regresia

Ako sme uviedli v avode do strojového uéenia, dve najznamejSie a nNajrozsirenejSie
metody pouzivané V ramci supervised learningu (ucenia pod dohl'adom) st regresia (predikcia

hodnét) a Klasifikacia (predikcia kategorie).

Zékladnym a vychodiskovym modelom pre regresné ulohy je linedrna regresna
analyza. Cielom v linearnom regresnom modely je najst’ najvhodnejsiu nadrovinu, ktora je
schopna predikovat’ vplyv nezéavislych premennych na hodnotu zavislej premennej. Tato téza
sa spaja s predpokladom, Ze sledovana premenna je spojitd.®* V kontexte nastavenia nasho
experimentu sa snazime zaradit’ Ziadatel'a o uver do jednej z dvoch kategorii — splati alebo
nesplati uver. Modelujeme vplyv vysvetl'ujucich premennych (parametrov Ziadosti o tiver) na
kategorialnu zavisli premennu, ktord nenadobuda spojité ale diskrétne obmeny znaku (splati,
resp. nesplati uver). Takyto typ problému, v ktorom modelujeme kategorialnu zavisla

premennu spada do okruhu klasifikacnych uloh.

Niektoré regresné modely moézu byt po menSich Upravach pouzité na klasifikaciu.
Prikladom takejto upravy je logisticka regresia. Nazov v tomto pripade moze byt klamlivy,
ked’Ze za ticelom klasifikacie potrebujeme zostavit’ linedrny model zo vstupnych premennych
a pomocou linkovej funkcie prevadzame jeho vysledky na kategoridlnu zavisli premennu.
Logistickl regresiu mdézeme povazovat za osobitny pripad linedrnej regresie, ked’ je vysledna
premenna kategorizovand, pricom ako zavisli premenni pouZivame log pomeru
pravdepodobnosti. V Rovnici 3.1 je premenna z vysledok linearneho modelu, ktory moze

nadobudat’ spojité¢ hodnoty od -co po .

Z :ﬁg +ﬁ1 *.?(1"‘ "‘+ﬁn * Xn (31)
Vysledok linearneho modelu z je pomocou linkovej funkcie logit prevedeny na p, teda
pravdepodobnost. Rovnica 3.2 zachytava tento prevod. V Rovnici 3.3 je p vyjadrené

samostatne na 'avej strane rovnici.

8 GERON, Aurelien. Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow : Concepts, Tools,
and Techniques to Build Intelligent Systems. 2st Edition, O'Reilly Media, Inc. p. 113-176. ISBN 978-1-492-
03264-9.

% VANDERPLAS, Jake. Python Data Science Handbook: Essential Tools for Working with Data. O'Reilly
Media, Inc. p. 390-420 ISBN 978-1491912058.

9 Pre spojiti premennt plati, ze od hodnoty k hodnote sa meni spojito, teda pocet jej moznych hodnét je velmi
vel’ky, ¢asto zavisly od presnosti merania.
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2=l () (32)

Pravdepodobnost’ p pochadza z intervalu 0 az 1 a rozhoduje a prideleni pozorovania
do jednej z kategorii. Ak p presiahne vopred stanovant hranicu (v nemodifikovanom tvare
0,5) je pozorovanie zaradené do pozitivnej kategorie.

e? 1

:l-l—ez:l-l-e_z

p (3.3)
Logistickd regresia sa najcastejSie aplikuje v pripadoch dvojkategorialnej (binarnej)
vysvetlovanej premennej, napr. dobry/zly tver. Tento model si vSak poradi aj
viackategorialnou zavislou premennou. V takom pripade ide 0 multinomicka logistickl
regesiu, ktora je nad ramec naSej prace. Tento uvod zo S$tatistiky doplnime v d’alSom texte

0 Specifiké priznacné pre strojové ucenie.

Algoritmus strojového ucenia vyuZzivajuci logistickii regresiu, potrebuje suabor
pozorovani M pozostavajici z tzv. vstup-vystup parov X0, y®, kde horné indexy v zatvorkach
oznacuju jednotlivé pripady (pozorovania). X je mnozina vSetkych charakteristik (atributov,
resp. nezavislych premennych) jednotlivych pripadov a Y je mnozina vyslednych tried danych

pozorovani. Systém strojového ucenia ma potom 4 komponenty:

1. Vstup. Pre kazdé vstupné pozorovanie X" to bude vektor prvkov [xi; X2; ...; Xn],
hovorime aj o mnozine charakteristik vstupu, prip. atribatoch. Zvycajne budeme
odkazovat na charakteristiku i pre vstup x® oznatena ako xU;, niekedy
zjednodusene ako Xx;.

2. Klasifika¢na (linkova) funkcia, ktora vypocita odhadovant triedu y. V jednoduchej
LR sa za tymto ucelom pouziva sigmoid funkcia. Pri multinomickej LR sa
pristupuje k pouzitiu softmax funkcie.

3. Stratova funkcia ucenia (loss function), ktora sa zameriava na minimalizaciu chyb
pri uceni z pozorovani Z mnoziny M. Pri logistickej regresii nepouzivame rovnaku
stratova funkciu ako pri linearnej regresii. Linedrna regresna analyza vyuziva
strednu kvadratick chybu odhadu (mean squared error). Namiesto nej pouzivame

v LR krizovu entropiu (cross-entropy).%

9% NIELSEN, Michael. [elektronicky zdroj] Neural Network and Deep Learning. Dostupné na:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap3.html
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4. Optimaliza¢ny algoritmus stratovej funkcie. Standardne sa pouZiva nejaky variant

gradientu klesania (GD). % V praci konkrétne vyuzivame SAGA algoritmus.
3.1.1 Vstupy do modelu

Majme jedno vstupné pozorovanie X, ktoré reprezentuje vektor charakteristik [X1; X2;
...; Xn]. Vystup y klasifika¢ného algoritmu moze byt 1, teda zaradenie do pozitivnej triedy
alebo 0, ktora odpoveda negativnej triede. V kontexte kreditného modelovania je vysledok

P(y = 1|x) indikatorom, ze klient tver nesplati a P(y = 0|x), ze klient Gver splati.

Na zaklade pozorovani z tréningového datasetu sa odhaduje vektor vah [wi, ..., Wp]
a konstantny ¢len b, pre ktoré nadobuda stratova funkcia najmensiu hodnotu. Tréningovy
dataset tvoria usporiadané dvojice xX¥ a y0, vd’aka ¢omu sa d4 odhadnut’ aké charakteristiky
si klacové pre pozorovania zrovnakej triedy. Parametre sa odhaduju v priebehu
minimalizacie stratovej funkcie. Proces odhadovania parametrov modelu sa v zargone nazyva
ako ,,uCenie” alebo ,trénovanie“. Kazda vaha w; je realne ¢islo a prinalezi jednému z0
vstupnych atributov xi. Cim vy$siu absolGitnu hodnotu Wi nadobudne, tym vyznamnejii je
tento atribut. Ak je wi kladna, znamena to, Ze atribut je pozitivne zavisly k triede. Naopak,
zaporna hodnota Wi napoveda o negativnej zavislosti k triede. V ulohe kreditného rizika by
sme teda mohli o¢akavat’, ze charakteristika 0 minulom zlyhani klienta bude mat’ vysokua
pozitivnu vahu a veli¢ina prijem klienta bude mat’ zaporni vahu. Konstantny ¢len b (bias
term), tiez nazyvany priese¢nik (intercept) alebo lokujtica konstanta, je d’alSie realne ¢islo,
ktoré sa pripoc€ita k vazenym vstupom. Model klasifikacie najskor vynasobi kazdy atribut Xi
jeho prislusnou vahou wi. Nasledne séita vazené atributy a prida ¢len b. Vysledné &islo z

vyjadruje vazeny sucet vstupnych parametrov. Tento postup vyjadruje Rovnica 3.4.

z= (Zn: w; * .xl-) +b (3.4)
i=1

3.1.2 Linkova funkcia sigmoid

V doterajsej Casti sme uviedli, ze vysledok logistickej regresie lezi v uzatvorenom
intervale [0,1], ¢o odraza hodnotu pravdepodobnosti. AvSak vztah, ktorym sme definovali pre
potencidlne hodnoty premennej z, nespiia tato podmienku. Ked7e vahy pochadzaju

z mnoziny vsetkych realnych ¢isel R, hodnota z pochadza z intervalu -oo az c. Tu aplikujeme

9 Pri pouziti GD (gradient descent) je vhodné, aby vsetky atribaity mali rovnaka $kalu (Skalované vstupy), inak
algoritmus bude bezat’ vel'mi dlho kym najde optimum.
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linkovti funkciu, pomocou ktorej prevadzame vysledky linedrneho modelu na kategoridlnu

zavislu premennt.

Obrazok 5 Priebeh sigmoid funkcie

1.0

0g Y=1/(1+e7)

0.2

0.0' 5
V4
Zdroj: Prevzaté z Speech and Language Processing: An Introduction to Natural Language Processing,

Computational Linguistics and Speech Recognition

V tomto pripade je vhodnou linkovou funkciou, funkcia sigmoid so zapisom o(z).
Sigmoid funkcia ma priebeh podobny pismenu ,,S“, ¢o dokumentuje Obrdzok 5. Nazyva sa
tiez logistickd funkcia (logistic function), od ¢oho je odvodeny néazov logistickej regresie.

Rovnica 3.5 vyjadruje vzt'ah na prevod z. S tymto vztahom sme sa uz stretli pri Rovnici 3.3.

! (3.5)

Sigmoid funkcia mapuje akékol'vek realne Cislo z k hodnote z intervalu [0,1], teda
pravdepodobnosti. Pouzitie tejto funkcie implikuje niekol’ko dodatoénych pozitiv. Ostry sklon
funkcie pre hrani¢né pravdepodobnosti (blizke 0 al) pomaha minimalizovat' negativne
Gginky extrémnych hodnét na model. Dalsou vyhodou je, Ze funkcia je spojita

a diferencovatel’na po celej svojej dizke, ¢o umoziiuje vyuzit GD pri trénovani modelu.*

Model standarde (Rovnica 3.6) predikuje y pri pouziti hrani¢nej pravdepodobnosti 0,5.
Tato hranicu (threshold) je moZzné modifikovat, k omu sa cCasto pristupuje pri
nebalancovanych tudajoch. Nebalancovanymi oznacujeme data, V ktorych jedna trieda

prevazuje. Napriklad vo vzorke poskytnutych uverov je prevaha splatenych averov.

% Diferencovatel'nd funkcia zabezpecuje, aby bolo mozné pre odhadované parametre dopocitavat’ gradienty
uréujuce smer, ktorym je potrebné sa uberat’ pri minimalizovani stratovej funkcie (loss function) v priebehu
trénovania.
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1, kP(y=1|x) >0,5
. { ak P(y = 1|x) > (3.6)

~lo, akP(y=0]x)<05

Proces trénovania, ktory vedie k urceniu parametrov W a b si vyzaduje 2 komponenty.
Prvym je stratova funkcia a druhym je jej optimaliza¢ny algoritmus. Stratova funkcia zist'uje
vzdialenost medzi vystupom modelu a skuto¢nym vysledkom. Optimalizaény algoritmus
zabezpecuje iterativnu aktualizaciu vah. V d’alsom texte predstavime stratovi funkciu, ktora

sa bezne pouziva na rieSenie logistickej regresie, stratu krizovej entropie.
3.1.3 Strata krizovej entropie

Hradame taku stratova funkciu, ktora pre kazdé pozorovanie X vyjadri ako blizko je
predpoved modelu ¥ od pravdivého vysledku y®. Slovne tento vzt'ah vyjadruje Rovnica 3.7.
Okrem pojmu stratova funkcia (L(¥,y) - loss function) sa v literatire Casto stretavame aj

s oznacenim nakladova funkcia (cost function). Odtial’ tento dvojtvar Cost(y,y) alebo L, y).

Cost(y,y) = L(¥,y) = O kol'ko sa lii § od skutoéného y (3.7)

Stratova funkcia nespdsobuje pre spravne predikcie tried Ziadne naklady,
naopak u nespravnych oznaceni tried vedie k velkym prirastkom na hodnote. Cielom fazy
,ucenia® je minimalizovat’ stratova funkciu. Opisany pristup sa nazyva metéda maximalnej
vierohodnosti odhadu (conditional maximum likelihood estimation). Vyberame také
parametre W a b, ktoré maximalizuju pravdepodobnost’ spravneho pridelenia do triedy y® pre
pozorovanie x. Maximalizovat’ pravdepodobnost’ je to isté ako maximalizovat’ logaritmus
pravdepodobnosti ato ist¢ ako minimalizovat® zaporny logaritmus pravdepodobnosti
(negative-log-likelihood), ¢o odpovedd minimalizacii nakladovej funkcie. Pre klasifika¢né
ulohy sa tento pristup vola krizova entropia (cross-entropy).

—log (p(y[x)), aky =1

Cost(p(ylx).y) = {_ log(1—p(y|x)), aky=0

(3.8)
- p(Y|X) je odhadnuta pravdepodobnost’ modelom, oznacujeme aj p

Tato funkcia dava zmysel, pretoze vzt'ah -log(p) zabezpecuje rastucu penalizaciu ak sa
pre pozorovanie y= 1 odhadnuta pravdepodobnost’ 5 bliZi k 0. V opaénom pripade, ak model
odhaduje pravdepodobnost bliziacu sa 1, bude penalizacia vel'mi nizka. Podobne
postupujeme pre pozorovanie y9 = 0. Ak sa predikované p blizi k 1, tak vzt'ah -log(1- p) bude
nadobudat’ rastice kladné hodnoty. Pre p bliziace sa k 0O bude -log(1- p) nadobudat malé

hodnoty. Na vysvetlenie si pomozeme graficky Obrdzkom 6.
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Obrazok 6 Stratova funkcia pri logistickej regresii

fy=1
Ify=0
cost
4 >
0 he (.’B) 1

Zdroj: Prevzaté z www.datascience.stackexchange.com/questions/40982/logistic-regression-cost-function/40983

Stratova funkcia pre cely tréningovy set dat je priemerom nakladov skrz vSetky

pozorovania. Mdze byt zapisana vo forme jednej rovnice.

m

1 . . . .
LesW,b) = () = —— > [vVlog(5®) + (1 -y log(1 - 5V)]  (39)

i=1
- pre y» = 0 vypadava prvy ¢&len v zatvorke

- pre y® = 1 vypadava druhy ¢len v zatvorke

- J(9) je konvenéné oznacCenie stratovej funkcie, v ktorom @ znamena suhrny vektor

parametrov W a b, teda 6 = [b, wi, wa, ..., Wn].

Rovnica 3.9 definuje nasu stratovl funkciu a zaroven je po uprave aj rovnicou krizove;j
entropie (Rovnica 3.10) medzi skutoénym rozdelenim pravdepodobnosti y a odhadnutym

rozdelenim y.

Hy, ) =ylogy + (1 —y)log(1 -9 (3.10)
Ak si je model vel'mi isty, Ze predikovand hodnota patri do danej skupiny, miera

neistoty bude vel'mi mala, ¢o dokazuje aj prilozeny graf na Obrazku 7.

Obrazok 7 Krizova entropia

Zdroj: Prevzaté z www.matlabdatamining.blogspot.com/2006/11/introduction-to-entropy.html
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Proces ucenia sa kon¢i ked’ optimaliza¢ny algoritmus najde minimum stratovej
funkcie.® Uzito¢nou vlastnostou stratovej funkcie krizovej entropie je jej konvexnost
(neplati pre Lasso regularizaciu). Konvexnost' znamena, ze Gsecka spajajlica 'ubovolné dva
body na krivke nepretina funkciu. To znamena, Ze funkcia ma len jedno minimum ato
globalne. Tato vlastnost’ pomaha predist’ neziaducemu stavu, kedy sa proces optimalizacie
(hladania minima) ukon¢i pred¢asne v lokdlnom minime, ktoré nie je globalnym minimom

funkcie.% Pri hl'adani minima pouzivame gradient klesania (GD), resp. niektory jeho variant.
3.1.4 Optimalizacia stratovej funkcie cez gradient klesania

Optimalizacia modelu logistickej regresie nie je tak priamociara ako pri linearnej
regresnej analyze. Pre LR neexistuje uzatvorend forma rovnice (matematicka rovnica, ktora
priamo vrati vysledok — vektor 6, minimalizujtci stratova funkciu). Preto je nutné pristapit

K iterativnemu hl'adaniu minima.

Gradient klesania je popularny algoritmus, ktory je schopny dospiet
k najvhodnej$iemu rieSeniu vel'kého poctu optimalizacnych problémov. Myslienkou GD je

iterativne (postupne) vylepSovat’ parametre s ciel'om minimalizovat® stratov( funkciu.

GD je metoda, ktora speje k minimu funkcie tym, ze hlada sklon funkcie ako to
zobrazuje Obradzok 8. GD identifikuje smer pohybu (v priestore parametrov funkcie W a b),
v ktorom sklon funkcie stipa najstrmsie a parametre modifikuje v opa¢nom smere. Ked’
gradient nadobudne hodnotu nula, dotyCnica k stratovej funkcii (prva derivacia) je

rovnobezna s osou X. V tomto momente GD konverguje v minime tejto funkcie.

Obrazok 8 Hl'adanie minima gradientom klesania

A

J(w) ; Initial 3/ __— Gradient

Global cost minimum
(w)

Jmin

>
>

Zdroj: Prevzaté z www.rasbt.github.io/mixtend/user_guide/general_concepts/gradient-optimization/

% Najdenie globalneho minima a konvergencia v tiom je Zelany stav, niekedy sa v§ak proces u¢enia ukon&i tym,
7e sa vyCerpa maximalny pocet iteracii. O vyzname iteracii budeme hovorit’ v d’alSej Casti.

% Na porovnanie, stratova funkcia pre viacvrstvové neurénové siete nie je konvexna, o ¢asto vedie k tomu, Ze
sa gradient klesania zasekne v lokdlnom minime a nedosiahne globalne minimum funkcie. V tom pripade model
nedosiahne najoptimalnejsie nastavenie parametrov. To vSak nemusi nutne znamenat’, ze model je chybny.
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Odhadovanie parametrov zacina inicializaciou s nenulovymi nahodnymi hodnotami
pre W ab (random initialization). Parametre s postupne upravované (zvacSované,
zmenSované) prislusne k tomu, aby sa optimalizaény algoritmus pohyboval po stratovej
funkcii smerom nadol. Parameter wi sa teda zmensi alebo zvacsi v zavislosti od toho, aby tato
zmena viedla k poklesu hodnoty J(8). Postupna tiprava parametrov sa vykonava V iteraciach,
t.J. krokoch, ktoré st na Obrdazku 8 znazornené ako Cierne plné Sipky. GD algoritmus hl'ada

gradient stratovej funkcie vzdy pre aktualne nastavenie parametov, v ktorom sa nachadza.

Citatel'a odkazujeme na Jurafskeho a Martina®, kde sa dozvie viac o matematickom

odvodeni GD a na Geréna®, kde sa do¢ita viac 0 roznych typoch GD.

V tejto praci sme aplikovali optimalizaény algoritmus SAGA.%® SAGA v jednotlivych
iteraciach pocita gradienty iba pre jedno nahodne vybrané pozorovanie z mnoziny M, ¢im
urychl'uje proces hl'adania minima. Aj napriek tejto malej vzorke dosahuje stabilny priebeh

konvergencie k minimu, pretoze zaélefiuje do pamite predchadzajice hodnoty gradientov.
3.1.5 Regularizacia modelu

V procese trénovania je model vystaveny iba urcitému stboru dat, ktoré tvoria
tréningovy set. Vykonnost’ modelu na tychto datach vsak nie je relevantna pre prax. Model
musi v praxi robit’ spravne rozhodnutia o pozorovaniach, ktoré predtym nevidel a st pre neho
nové. Proces odhadovania parametrov je tspesny, ak sa mu podari dosiahnut’ stav, v ktorom
je model schopny generalizovat’ a nie ucit’ sa ,,naspamat™ $pecifika pozorovani danej vzorky.

Nedostato¢ne zov§eobecnenie ma tri hlavné priciny:

1. Skreslenie (Bias'®®) — tato chyba prameni z nespravnych predpokladov,
napriklad ak predpokladame, Ze data su linedrne ale v skuto¢nosti su
kvadratické. Model je skresleny svojimi predpokladmi a nedokaze dostato¢ne
zohladnit’ realny stav. Skreslenie je vysledkom nedostato¢ného prispdsobenia

sa tréningovym datam — model nedostato¢ne identifikoval specifika stiboru.

9 JURAFSKY, Daniel — MARTIN, James H.. Speech and Language Processing: An Introduction to Natural
Language Processing, Computational Linguistics, and Speech Recognition. 3rd Edition, Stanford University. p.
82-87. ISBN 978-0130950697

% GERON, Aurelien. Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow : Concepts, Tools,
and Techniques to Build Intelligent Systems. 2st Edition, O'Reilly Media, Inc. p. 119-130. ISBN 978-1-492-
03264-9.

9 SCHMIDT, Mark — LE ROUX, Nicolas — BACH, Francis. [elektronicky zdroj] Minimizing Finite Sums with
the Stochastic Average Gradient. In Mathematical Programming B, Springer, vol. 162. p.83-112. Dostupné na:
https://hal.inria.fr/hal-00860051/document

100 Pojem skreslenie (anglické slovo bias) v tomto kontexte nestvisi s konstantnym &lenom v linedrnom modely
(po anglicky bias term)
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2. Rozptyl (variance) — tento problém naopak prameni z priliSnej senzitivity
modelu k malym a nedélezitym variaciam v tréningovom sete dat. Hovorime,
ze sa model extrémne prisposobil datam, na ktorych prebichalo ucenie
a nedokaze tak ti€inne generalizovat’.

3. Neredukovatel'na chyba — data, v ktorych je hluk (obsahuji chyby), neodrazaja
dostatocne skutocny stav. Ucenie na chybnych datach nésledne vedie
k nespravnym zaverom ztréningu. Model teda nie je schopny presnej

predikcie.

Zvysovanie komplexnosti modelu vedie k znizeniu skreslenia, naopak spdsobuje va¢si
rozptyl. Tento vztah plati aj naopak, zjednodusovanie modelu umoznuje znizit' variabilitu za
cenu zvySenia skreslenia. V praci sme aplikovali tri zname regularizaéné techniky, ktoré maju
prispiet’ k dostato¢nej generalizacii. Pre linearne modely sa regularizacia spravidla dosahuje

obmedzenim vah W modelu.

Prvym typom je Ridge regresial® (znama ako L2 regularizacia), ktora je

regularizaciou pridavajucou ¢len A Z:;l 82 k stratovej funkcii. Konkrétne, I norm® je

sumacia vah umocnenych na druht. Toto obmedzenie nati model nielen vhodne sa
prispdsobit’ datam, na ktorych prebieha tréning, ale aj drzat vahy W co najmensie.
Regularizaény ¢len je pridavany k stratovej funkcii len pocas tréningu. Ked sa model
dotrénuje, jeho vykonnost je posudzovand neregularizovanym meranim.'® Mieru
regularizacie ovplyviiuje velkost hyperparametra 2104 Ak je /=0 nedochadza k Zziadnej
regularizacii a vahy ostavaju na povodnej trovni. Ak je naopak 7 vel'mi velka, hodnoty W,
teda vahy, sa blizia k nule a vysledkom je rovna ¢iara, ktora ide cez priemer dat. Rovnica 3.11

dokumentuje upravenu stratova funkciu pre Ridge regresiu.

J(8) = Lz (0) + AZ 07 (3.11)
i=1

01 Pri Ridge je nevyhnutné, aby vietky atributy boli z rovnakej $kaly (Skalované vstupy), inak by niektoré

atributy boli bezdévodne netimerne penalizované.

102 Norm je oznalenie pre meranie vzdialenosti medzi dvoma vektormi, v tomto pripade medzi vektorom
predikcii a vektorom oc¢akavanych vysledkov.

103 Beznym postupom je, ze sa nakladova funkcia pouZitd pri tréningu li§i od kritéria, ktorym meriame
vykonnost’. V praci sme model trénovali na stratovej funkcii krizovej entropie a vykonnost’ testovali cez iné
metriky, o ktorych piSeme v zavere¢nej kapitole.

104 |_ambda (1) ma svoju implementaciu v Pythone ako hyperparameter C, ktory je definovany vztahom C=1/A.
Odkial’ C, je prevratena hodnota lambdy. Znizovanim hodnoty hyperparametra C sa zosiliiuje regularizacia.
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Jediny parameter z 6, ktory nie je ovplyvneny regularizéciou je priesecnik (konStantny

¢len — b), ked’Ze sumacia zacéina od i=1.

Druhym variantom regularizacie je Lasso Regresia (pripadne L1 regularizacia).
Podobne ako Ridge aj pri Lasso pridavame k stratovej funkcii penaliza¢ny c¢len, tentokrat

A2i-,16;|. Tento vztah sa nazyva aj |1 norm aje sumdaciou vdh bez umocnenia. Upravena

nakladova funkcia pre Lasso ma podobu Rovnice 3.12.
n

J(6) = Les(6) +2 ) 6 (3.12)
i=1

Lasso je schopné eliminovat’ vahy najmenej vyznamnych atribatov. Inymi slovami,
Lasso vykonava vyber atribtov (feature selection) a vracia preriedeny model (sparse model).
Eliminacia atributov prebiecha tym, Ze im model prisidi nulové vahy. Lasso bola pre nas

prirodzen4 alternativa, ked’ze skimany dataset obsahoval vel’a stipcov (atribiitov).

Tretia moznost’ ako regularizovat’ linedrny model je elasticka siet’ (Elastic Net), ktora
agreguje vlastnosti Ridge aj Lasso regresie. Tato charakteristika sa odraza v hyperparametri r,
ktory definuje pomer kombinacie Ridge a Lasso. Ak je r blizke nule prevazuje Ridge,
anaopak, ak je r blizke 1, majoritne sa prejavuje Lasso. Funkény vztah vieme vyjadrit

Rovnicou 3.13.
J6) = Les(®) +7+ A ) 8] +(1 =) *2 ) 6 (3.13)
i=1 i=1

Regularizaény parameter ./ a pomerovy parameter  Si po miere ucenia 7 (ovplyviiuje
gradient klesania) d’alsimi hyperparametrami nasho modelu. Mieru ucenia nastavime cez
SAGA optimalizaény algoritmus. Hodnoty ./ ar vSak musime definovat. Netrufame si
nastavit’ tieto hodnoty arbitrarne, preto pouzijeme techniku krizovej validacie. Tejto technike
sa podrobne venujme v kapitole 4.3.1 Nastavenie hyperparametrov modelu. V kratkosti,
najprv preddefinujeme interval, povedzme /=1, /=10, /=100, na zéaklade ktorého sa
natrénuju (tri) rézne modely. Nasledne sa porovnava uspesnost’ predikcii tychto modelov na

novych pozorovaniach a za optimalne nastavenie sa ozna¢i model s najlepsim vysledkom.
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3.2 Support Vector Machine

Technika support vector machine (SVM) alebo v slovenskom preklade metdda
pomocnych vektorov je bezne pouzivanou technikou strojového ucenia. Jej pociatky siahaju
do 60. rokov 20. stor. Mnohé z napadov, ktoré sa teraz vyvijaju v ramci SVM prvykrat navrhli
V. N. Vapnik a A. Y. Chervonenkis.’® Najsilnejsou strankou mechanizmu je jeho
vSestrannost’. Okrem toho, Ze technika SVM dokéze riesit’ klasifikacné aj regresné ulohy,
vieme ju nastavit do podoby linearneho aj nelinarneho modelu. SVM sa transformuje do
nelinearnej formy pomocou tzv. triku jadra (kernel trick), pri ktorom implicitne mapuje
vstupné data do viacrozmerného priestoru. SVM spada do kategérie ucenia pod dohl'adom
(suppervised learning), preto ako nutna stucast’ vstupu do modelu pri trénovani je aj hodnota
zavislej premennej. Algoritmus support vector clustering zase predstavuje kategoriu ucenia
bez dohladu a pouziva techniku pomocnych vektorov vyvinutych v algoritme SVM na
kategorizaciu neoznacenych udajov a je jednym z najpouzivanejSich zoskupovacich
(clustering) algoritmov.1® Miera flexibility SVM je unikatna a definuje jej $pecifické
postavenie v oblasti strojového ugenia. Castejsie sa vsak s aplikiciou SVM stretivame pri
akademickych pracach ako v praxi. Dovodom je vypoctova narocnost’ SVM, ktora naraza sa
svoje limity pri vel'mi velkych stiboroch dat.!®” Povedzme, pri suboroch, ktoré su podobne

rozsiahle ako nase.

Klasifikacia pozorovani je beznou ulohou strojového ucenia. Predpokladajme, ze
niektoré¢ pozorovania patria do jednej z dvoch tried, napr. splateny a nesplateny uver, a
cielom je rozhodnut, do ktorej Kategérii zaradit' nové pozorovanie. V pripade SVM sa
pozorovanie chape azaznaCuje ako p-rozmerny vektor (zoznam p cisel). Hodnoty p-
rozmerného vektora su tvorené hodnotami jednotlivych atribitov pozorovania. Pozorovania
st rozmiestnené v p-rozmernom priestore a ich suradnice odpovedajii hodnotam ich atribttov.
Ulohou SVM je oddelit tieto dve triedy pomocou (p-1)-dimenzionalneho rozhrania —
nadroviny (hyperplane). Opisana metdda je linearnou technikou. Existuje vela rozhrani, ktoré
mozu rozdelovat’ pozorovania do prinaleziacich tried. Obrazok 9 poukazuje na dilemu vyberu

idealneho rozhrania. Znazornené st tri vel'mi odlisné oddel'ovacie rozhrania, ktoré medzi

105 SCHOLKOPF, Bernhard — LUO, Zhiyuan ~VOVK, Vladimir. Empirical Inference: Festschrift in Honor of
Vladimir N. Vapnik. Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2013. p. 4. ISBN 978-3-642-41136-6.

106 WVAPNIK, Vladimir N. et al. Support vector clustering. In Journal of Machine Learning Research, vol. 2.
2001. p. 125-137.

107 YU, Hwanjo — YANG, Jiong — HAN, Jiawei [elektornicky zdroj] Classifying Large Data Sets Using SVMs
with Hierarchical Clusters. University of Illinois. Dostupné online:
http://hanj.cs.illinois.edu/pdf/kdd03_scalesvm.pdf
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zakreslenymi skupinami dokonale rozliSuju. Problém je, Ze v zavislosti od toho, Kktoré
rozhranie zvolime, bude nové pozorovanie (bod oznaceny cervenym ,,X*) zaradené do jednej

alebo druhej triedy. Tym dokumentujeme vyznam vyberu spravneho oddel’'ovac¢a — rozhrania.

Obrazok 9 Rozne rozhrania, ktorymi je mozné Kklasifikovat’ pozorovania do tried

-1.0 -0.5 oo 05 1.0 1.5 20 25 30 35

Zdroj: Prevzaté z Python Data Science Handbook: Essential Tools for Working with Data

Najvhodnejsie rozhranie podl'a principov SVM je také, ktoré predstavuje najvacsie
oddelenie (rozpitie) medzi tymito dvoma triedami. Preto vyberieme rozhranie tak, aby bola
dodrzana maximalna vzdialenost’” (margin) od tohto rozhrania k najbliz§iemu pozorovaniu
z jednej aj druhej kategorie, teda oboch stran. Pozorovania, ktoré sa nachadzaji najblizsie
k rozhraniu z jednej ¢i druhej strany Sa nazyvaju pomocné vektory (support vectors). Odtial
pochadza nazov — metdéda pomocnych vektorov. Ak takéto rozhranie existuje, je zname ako
rozhranie s maximalnym rozpéatim (maximum-margin hyperplane). Pomocné vektory st na

Obrazku 10 zaznacené v ¢iernych krazkoch.

Obrazok 10 Vytvorenie rozhrania pomocou pomocnych vektorov

]

, LS S e B
2 B — ___@—’d____\ _____

-1.0 -0.5 oo o5 1.0 15 20 25 30 35

Zdroj: Prevzaté z Python Data Science Handbook: Essential Tools for Working with Data
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KIacom k uspechu tohto klasifikaéného algoritmu je fakt, Zze z hl'adiska vhodnosti
zalezi iba na polohe pomocnych vektorov. Body d’alej od okraja, ktoré st na spravnej strane,
neovplyviuju vysledok trénovania modelu. Technicky vzaté, tieto body neprispievaji k
funkcii straty pouzitej pri trénovani modelu, takze na ich polohe a pocte nezalezi, pokial

nepresiahnu definované rozpétie k deliacemu rozhraniu (margin).

V praxi sa nestretavame iba s datovymi siubormi, u ktorych vieme jednoducho a I'ahko
rozhodnut’ o rozdeleni do tried neporusenou hranicou. Spravidla je v datach nejaky prienik, ¢o
znemoziuje jednoduché rozdelenia. Pozorovania zjednej kategorie sa charakteristicky

podobaji na pozorovania z druhej kategorie a naopak.

Obrazok 11 Vytvorenie rozhrania s porusenim hranic

Zdroj: Prevzaté z https://www.semanticscholar.org/paper/Training-Support-Vector-Machines-using-Coresets-
Baykal-Liebenwein/

SVM preto implementuje faktor, ktory zjemnuje tato hranicu. Tento faktor umoziuje
niektorym bodom V tréningovej faze priblizit' sa k rozhraniu, alebo ho aj prekrocit, ak to
zabezpeCi lepSie prispdsobenie. Nepristupnost do rozpitia medzi pomocnym vektorom
a rozhranim sa riadi hyperparametrom, najéastejSie znamym ako C. Pri vel'mi velkych C je
tato zona malo priepustna a body v nej nemoézu lezat' (hard margin). Pri mensich C je

narusenie zony pripustné (soft margin) tak, ako to ilustruje Obrdzok 11.
3.2.1 Optimalizacny probléem SVM

Uréovanie rozhrania matematicky prebieha nasledovne.!® Nech x je pozorovanie
vybrané z dat. Zaroven je X vektor shodnotami jednotlivych atributov definujuci toto

pozorovanie. Rozhranie je vyjadrené Rovnicou 3.14.

108 GERON, Aurelien. Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow : Concepts,
Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems. 2st Edition, O'Reilly Media, Inc. p. 166-176. ISBN 978-1-
492-03264-9.
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wlsx+b=0 (3.14)

Linearny klasifikaény model SVM predpoveda triedu novej instancie X jednoduchym

vypoctom rozhodovacej funkcie, prezentovanym v Rovnici 3.15.

wlsx+b=w;*x;++wp*x,+b (3.15)

Ak je vysledok kladny, predpovedana trieda y je pozitivna trieda (trieda 1), v opac¢nom

pripade je to negativna trieda (trieda 0). Tento vzt'ah pri soft margin vyjadrime Rovnicou 3.16.

. [0, ak wl+x+b<—margin
v [1, ak wl =x+b = +margin (3.16)
A pri hard margin Rovnicou 3.17.
0, ak wl+*x+b<0
V=1 17
{1, ak wl=x+b =0 (3.17)

Vo vztahu je w vektor vah atribatov [wi, ..., Wn] & premenna b je konstantny clen.

Rozpdtie (margin) je vyjadrené nasledovne.

lwT = x; + b
= (3.18)

||w|| je oznatenie Euklidovej metriky, ktoré prevadza vektor na jeho dizku
v Euklidovom priestore. V jednoduchosti povedané, tento parameter vyjadruje sklon funkcie.
Prave ‘le‘ je optimalizany problém, ktory SVM riesi pri trénovani. Cim je ||w|| mensie,
tym Vicsie je rozpitie medzi pomocnym vektorom a deliacim rozhranim. AvSak vzt'ah, ktory

. . e . , , . , 1 2
je predmetom optimalizacie je %wT +w, kde w je vektor vah. Tento vyraz je rovny 3 lIwl|",

, ktory viak optimalizovat’ sam o sebe nemozeme. ||w||

pri¢om vo svojej podstate ide o ||w]
nie je diferencovatelné v nule. Optimalizacny algoritmus pracuje ovela lepSie na

diferencovatel'nych funkciach, a preto pristupujeme K takejto tprave.
min,,, |E wT = w| (3.19)

Pri optimalizacii jemného rozpdtia (Soft margin) musime pre kazdé pozorovanie
zaviest nova premennu ¢, ktora zmieriiuje zdkaz narGiania rozpitia. { musi byt vzdy > 0. ()

pre premennu X; definuje do akej miery moze toto pozorovanie narusit’ rozpétie.
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_ 1 o
miny, ;¢ |EWT *w + CZ{ @ (3.20)
i=1

Teraz mame pri optimalizacii dva protichodné ciele. V rovnakom case sa snazime

v

minimalizovat’ ||w]|, aby bolo rozpitie maximalne. KIic¢ovym v tomto bode je C, ktoré
umoziuje definovat’ kompromis medzi tymito dvoma ciel'mi. Vytvara sa novy optimaliza¢ny

problém vyjadreny v Rovnici 3.20. llustrujeme ho aj na Obrazku 12.

Obrazok 12 Povolené naruSenie rozpétia medzi pomocnymi vektormi a rozhranim

C=100 C=01

-2 -2
-2 -1 Q 1 2 3 4 5 -2 -1 Q 1 2 3 4 §

Zdroj: Prevzaté z Python Data Science Handbook: Essential Tools for Working with Data

Matematické rieSenie problému optimalizacie tychto dvoch veli¢in je nad ramec tejto
prace. VSeobecny zaver ztejto Casti by mohol byt nasledovny. Trénovanie linearneho
klasifikatora SVM znamena najst” hodnoty W a b, ktoré maximalizuju vzdialenost pomocnych
vektorov od rozhrania, pri¢om sa treba vyhnat naruSeniu rozpitia (hard margin) alebo tieto

nezelané narusenia Minimalizovat’ (soft margin).
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4 Tvorba predikéného modelu pomocou metdd strojového ucenia

V tejto kapitole popiseme proces upravy vstupnych dat a samotnu tvorbu predikéného
modelu s vyuzitim technik strojového ucenia. Zostrojenych bude niekol’ko modelov, a preto
sa Vv zavere Kkapitoly budeme venovat podrobnému vyhodnoteniu vykonu jednotlivych

posudzovanych modelov.

Klientske data o tverovych dlznikoch maji produkénti povahu a boli spristupnené
verejnosti spolo¢nostou Home Credit Group (skr. HC). Uprava dat a stavba modelu bola
realizovana pomocou programovaciecho jazyka Python. Na tvorbu modelu sme pouzili vol'ne

dostupné nastroje kniznice scikit-learn.1%

Vysledny kod, natrénované modely a blizsi popis dat je volne dostupny na odkaze:
https://github.com/MarkoVateha/Credit_Risk_Home_Credit

4.1 Zakladny ramec postupu pri uprave a tvorbe modelu

Celkova architektira nasho navrhovaného systému hodnotenia uverovej kvality, ktort

zachytava Obrdzok 13 pozostava z troch faz.

V prvej faze spracivame ziskané data. Pozornost’ sme konkrétne venovali chybajucim
zaznamom, extrémnym hodnotam aextrakcii dodatoénych informacii o ziadatel'och
Z historickych databaz. Rovnako sme sa snazili v tejto etape prispiet’ aj naSou expertizou
z danej problematiky a vylepsit’ prediként silu modelov vytvaranim novych atributov (feature
engineering). Uplne prvym bodom je rozdelenie siiboru na tréningovu a testovaciu vzorku. Na
tréningovom datasete prebieha odhadovanie parametrov (ucenie modelu). Model s tymto

nastavenim sa testuje pri klasifikacii novych pozorovani z testovacej vzorky.

V druhej fdze pouzivame algoritmus vyberu Statisticky vyznamnych atributov.
Konkrétne ide o funkciu filtrovania a vyberu atributov pozostavajucu z t-testu a testu chi-
kvadrat. NavySe pristupujeme aj ku eliminécii silne korelovanych atributov. Cielom tychto

uprav je vybrat’ najlepS$ie, najucinnejsie a najmenej redundantné premenné.

V zéavereCnej tretej faze sa takto predpripravené data pouziji na trénovanie algoritmov
strojového ucenia, pri¢om nasledne posudzujeme ich dosiahnuti predikénu silu. Sledujeme aj
to, ¢i selekcia $tatisticky vyznamnych atribtov skutoéne pomoéze K zlepseniu predikéne;j sily

modelu, alebo len znizi celkovy ¢as trénovania modelu.

109 https://scikit-learn.org/stable/
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Obrazok 13 Dizajn realizovaného systému hodnotenia kreditnej kvality

Application
HC dataset

Dal3ie udaje
o klientoch

HC data predpriprava

Selekcia atribatov

Modelovanie a
hodnotenie modelu

ﬁl B

Drop zaznamov s
vysokou missing rate

l

Odstranenie vyrazne
korelovanych atributov

Tvorba machine
learning modelu

L Tvorba a transformacia

atributov

| -

Odstranenie outlierov |-

Testovanie Statistickej
vyznamnosti atribttov
(t-test a chi-square
test)

K-fold validacia
hyperpameter tunning

DEEE
|

Hodnotenie predikénej
sily modelu

Zdroj: Vlastné spracovanie

4.1.1 Vstupné data

Data, ktoré vyuzivame v diplomovej praci pochadzaju z platformy kaggle.com!'®, na
ktorej ich zverejnila spolo¢nost Home Credit Group. Klientske tidaje boli anonymizované.
Jedna sa o produkéné data, ktoré HC ziadnym spdsobom neupravoval. Produkéna povaha dat
zvysila naro¢nost’ manipulacie s nimi, no zaroven pridala vysledkom prace na relevantnosti.

Komplexnost' poskytnutych zédznamov je popisand nizSie. Klientske data boli zverejnené

v niekol’kych zlozkach:

e Application.csv — hlavny register, ktory obsahoval informacie o klientoch v ¢ase
podania ziadosti a informaciu o kone¢nom stave uveru — splateny alebo zlyhany.

e Bureau.csv — data z centralneho registra uverov poskytnutych fyzickym osobam
roznymi kreditnymi institaciami.

e Bureau_balance.csv — behavioralne data o vyvoji mesaénych splatok pri uveroch
zaznamenanych v Credit Bureau.

e Previous_application.csv — historia uverovych ziadosti v spolo¢nosti HC. Pri kazdej
ziadosti je aj zaznam o prijatom rozhodnuti aV pripade schvalenia kreditného

produktu aj o vyslednom stave — splateny alebo zlyhany.

110 https://www.kaggle.com/c/home-credit-default-risk/overview
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e POS _CAS balance.csv — behavioralne data na mesacnej baze o zostatku istiny
poskytnutych uverov zo zdrojov HC.

e Credit_card_balance.csv — behavioralne data o zostatku na kreditnych kartach klientov
Home Credit.

e Instalments_paments.csv — behavioralne data o priebehu splatok klientov HC ku

emitovanym kreditnym produktom.

Pre ucely modelovania bol vychodiskovym zdrojom informacii primarne hlavny
register ziadatelov o uver — Application.csv. V d’alsom texte knemu referujeme pod
oznacenim ,klientske data“. Historicky prehlad poskytnutych uverov HC nam pomohol
doplnit’ obraz o ziadatelovi aj ojeho minulé¢ kreditné spravanie. Podobnu informéciu
0 ziadatel'och aj z ostatnych institacii poskytoval register spravovany Credit Bureau.

Z dovodu nizkej kvality dat a naro¢nosti upravy sme tento zdroj nevyuzili.

Podrobnejsi pohl'ad na databazu klientov poskytuje Tabulka 2. Danym ziadatelom

111 70 zdrojov HC a vysledny stav bol doplneny ako sledovana premennd.

bol poskytnuty Gver
Kazda ziadost ma 120 atribatov (vysvetlujucich premennych), ktoré mozno zaradit' do
Styroch skupin. Prvou skupinou su finan¢né informacie, ako napriklad mesacny prijem c¢i
vySka uveru. Druhti kategoriu tvoria demografické udaje, ako napriklad pohlavie, pocet deti ¢i
vek. Tretou skupinou st externé ratingy klienta, ktorych povod nepozname. Celkovo HC
pracuje s tromi externymi ratingami. Do S$tvrtej kategorie radime ostatné daje, oznacujeme
ich aj ako netradi¢né data. Netradiéné zdroje dat st priznacné pre modely strojového ucenia.
Patri sem napriklad vek auta, rozloha bytu ¢i hodina a den kedy bola Ziadost’ o uver vyplnena.
Uspesne splatenych tverov vo vzorke je 282 686. U zvysnych 24 825 nastal problém so

splacanim. Miera zlyhanych averov je priblizne 8,8%.

Tabul’ka 2 Zhrnutie udajov o klientskej databaze Application.csv

Pocet Nezavislé Nesplatené . .
Institacia Splatené ivery Miera zlyhania
pozorovani premenné uvery
Home Credit 307 511 120 282 686 24 825 0.088

Zdroj: Vlastné spracovanie

Pocet pozorovani, ktoré vstipili do tvorby modelu je 0 nieco mensi nez povodny
zaznam. Nie vSak o vela. Niektoré pozorovania boli odstranené pre chyby alebo extrémne

hodnoty. V d’alsom texte priblizujeme ako sme postupovali pri ich Gprave.

11 Subor neobsahuje len tvery ale aj kreditné karty. Od tohto faktu abstrahujeme a oba tieto kreditné produkty
oznacujeme sthrnnym nazvom ,,aver*.
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4.2 Predpriprava dat

V pripravnej faze pred tvorbou modelu je nutné pristapit’ k aprave vstupnych dat do
podoby, ktora podpori jeho spravne fungovanie. Zle upravené vstupy vedu k nespravnym

vystupom z modelu. V d’alsom texte kapitoly priblizime nas pristup Ku transformacii dat.
4.2.1 lzolovanie testovacej vzorky

Pred samotnou transformaciou musime pozorovania rozdelit na tréningova
a testovaciu sadu ¢o zachytava Tabulka 3. Tréningovy dataset obsahuje 80 % pozorovani a je
teda dostatocne robustny, aby obsiahol vsetky klientske $pecifikd. Objem testovacich dat

ostava stale relativne vel’ky na postdenie tispesnosti modelu bez skreslenia.

Tabul’ka 3 Rozdelenie suboru na tréningovu a testovaciu vzorku

Celkovy pocet Miera zlyhania
Data Splatené tvery Nesplatené uvery ]
klientov uverov
Tréning 220 808 19 565 240 373 8.86 %
Testovanie 55 162 4 898 60 060 8.88 %

Zdroj: Vlastné spracovanie

4.2.2 Chybajuce hodnoty

[ 24

Najvacsim problémom pri transformacii dat su spravidla chybajuce informacie. Prave
preto zaciname Upravu klientskych dat analyzou tohto problému. Sledovali sme relativnu
pocetnost’ chybajucich zdznamov pre jednotlivé atributy a vysledky sme zaznamenali do

Tabulky 4. Analyza odhalila zavazne nedostatky u 48 atributov z celkového poctu 120.

Tabul’ka 4 Prehl'ad o zavaznosti chybajucich dat v registri ziadatel'ov

Percento chybajucich

hodnot

0% <1% 1-20% 20-45% 45 — 70 % >70 %

Pocet atributov 54 10 7 2 48 0

Zdroj: Vlastné spracovanie

Problémovt skupinu tvoria primarne atributy vztahujice sa na nehnutelnost’, ktort
ziadatel’ obyva. Medzi takéto atribtty patri napr. velkost’ obytnej a neobytnej plochy, pocet
vytahov v budove, pocet vstupov do budovy a pod.

Menované atribity su zdanlivo malo vypovedné, no Vv snahe zachovat povahu
strojového ucenia, sme sa rozhodli ponechat’ ich. Predpokladame, Ze model ma moznost’

vytazit' z tychto premennych dodato¢nti informéciu. K zvladdnutiu prace s atributmi roznej
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kvality ma napomdct’ regularizacia. Ta zabezpeli, Ze najmenej vypovedné atributy buda
minimalizované v procese trénovania modelu. Usudzujeme, ze model sa pri trénovani dokaze
vysporiadat’ s vysokym poctom atribitov a sdm odhadne optimalnu vahu pre tieto vstupy.
Zaroven budeme hodnotit modely trénované na dvoch rézne upravenych vstupoch. Jeden
dataset si ponecha vsetky vytvorené premenné. Druhy, bude obsahovat’ iba Statisticky
vyznamné a nekorelované atributy. Predpokladdme, Ze zamerne ponechané atributy sa

neocitni V druhom variante upravy. V zavere prace zistime, ktory pristup je spravnejsi.

Pri atributoch s chybovostou do 1 % postupujeme nasledovne. Pozorovania, ktoré pre
tieto charakteristiky nenadobudaju hodnoty vymazeme. Tymto krokom nestratime vela
pozorovani a ani neskreslime vypovedni hodnotu atribitu. Prazdne zdznamy pre atributy
s vysokou chybovost'ou, teda nad 1% musime v zdujme zachovania vzorky upravit’ inak (v
opacnom pripade by sme stratili 75% suboru). Prvym krokom je vytvorenie novych
zrkadlovych, nula jednotkovych atribatov. Tieto zrkadlové atribaty nadobudajt hodnotu 1 pre
pozorovania, u ktorych chybal zaznam v pdvodnom atribute. Nasledne dochadza u povodnych
atribitov k doplianiu prazdnych zaznamov. Dopliianie bolo prevedené dvoma rdznymi
spOsobmi, pricom sme rozliSovali ¢i ide o0 atributy s velkym alebo malym vplyvom na
sledovani premenni. Vplyv na sledovani premennt sa urCoval vypoctom korelaéného
koeficientu Kendall tau-b medzi atribitom a vysvetlovanou premennou. Nasledne sme
vybrali Sesticu atribiitov S najvys$sou hodnotou koeficientu. Kendall tau-b pre ostatné

parametre uz bol z nasho pohl'adu vel'mi maly.

Prazdne zaznamy v kategorii menej vyznamnych sme dopliiali metdédou medianu.
Vypoditali sme median z tréningového datasetu a pouzili ju na doplnenie chybajtcich hodnot
v tréningovej aj v testovacej sade.!’? Ak by sa takyto systém aplikoval do praxe, pouzili by

sme namerany median pre vSetkych novych Ziadatel'ov s nevyplnenim zaznamom.

112 Median sa vypoé&itava vyluéne len na tréningovej vzorke. Z testovacieho datasetu neziskavame Ziadne
informacie, ked’Ze tieto pozorovania nam simuluji buddcich ziadatel'ov o uver.
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Tabul’ka 5 Prehl’ad atribttov, ktoré boli dopocitavané metoédami strojového ucenia

Korelacia Pocet Percentuilne

Nazov premennej s predikovanou chybajucich vyjadrenie

veli¢inou Zaznamov chybovosti
Vek auta 0.037 202 929 65.99 %
Externy rating 1 -0.155 173 378 56.38 %
Rozloha bytu -0.044 153 020 49.76 %
Externy rating 3 -0.179 60 965 19.83 %
Zamestnany v diioch 0.075 54 852 18.03 %
Zamestnany ako percento dizky Zivota - 0.068 54 852 18.03 %

Zdroj: Vlastné spracovanie

V kategorii vyznamnych prediktorov sme hodnoty chybajucich zaznamov dopocitavali
pouzitim modelu strojového ucenia postaveného na principoch linedrnej regresie. Zoznam
premennych definovanych ako vyznamné prezentuje Tabulka 5. Cielom je doplnit’ tieto
parametre ¢o mozno najpresnejSimi potencidlnymi hodnotami, pretoze arbitrdrna hodnota
median nezohladiiuje vnitornu heterogenitu Klientov. Vstupmi, z ktorych sa model ucil boli
ostatné klientske udaje. Model odhaduje linearny vzt'ah medzi vstupmi a zvolenym atribitom
ako zavislou veli¢inou. Podobne ako pri metéde median je potrebné odlozit' si tieto
natrénované modely a dopocitavat nimi prazdne hodnoty parametrov v testovacej sade.

V praxi by sa tymito modelmi dopocitavali chybajice zaznamy u novych ziadatel'ov.
4.2.3 Odstranenie odlahlych hodnot

Identifikacia odl'ahlych hodnét (outliers) je kl'i¢ova pri odhalovani chyb alebo Sumu
vo vel'mi obsiahlych stiboroch dat, pri ktorych nie je v 'udskych silach overit’ si relevantnost’
nameranych hodnét kazdej jednej premennej. Odstranenie pozorovani, ktoré v sebe nesu
nepravdepodobné, extrémne hodnoty mé priniest’ analyze konzistentnost’. V snahe predist

skresleniu parametrov ziadosti pristupujeme k ich detekcii a naslednému odstraneniu.

Existuje viacero Statistickych metdd na odhal'ovanie odl'ahlych hodnét. Vzhl’'adom na
Specifikd nasho stboru dat uprednostfiujeme vypocet Z-skore. Z-skore vyjadruje pocet
Standardnych odchylok, o ktoré je hodnota konkrétneho pozorovania nad strednou hodnotou
javu, ktory pozorujeme. Ulohou Z-skére je opisat Tubovolny bod cez jeho vztah k
smerodajnej odchylke a priemeru skupiny bodov, do ktorej patri. Standardne st kritickou

hranicou tri Standardné odchylky nad alebo pod priemerom. V snahe minimalizovat pocet
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odstranenych zdznamov definujeme nasu kriticki hodnotu na S$tyri Standardné odchylky.

Aplikovanim tejto techniky odstraitujeme 3 655 pozorovani.
4.2.4 Feature engineering

Zaujimavou moznostou ako vylepsit’ schopnost’ modelu rozliSovat’ medzi ziadate'mi
0 uver je vytvorit’ dodatocné atribtty z informacii, ktorymi aktualne disponujeme. Ciel'om je

vytvorit’ premenné, ktoré pomé6zu odhalit’ vztah medzi nezavislou a zévislou premennou.

Pouzivanou metdédou je vytvaranie polynomickych atributov prenasobovanim
charakteristik medzi sebou. Tym vieme v ramci linearnej regresii modelovat’ aj nelinearitu
medzi premennymi a sledovanou veli¢inou. Pre zachovanie jednoduchosti aekonomickej
interpretovatelnosti veli¢in nevyuzivame tito moznost. Namiesto toho pristupuje k tvorbe
novych nezavislych premennych pomocou expertizy (tzv. domain knowledge feature

engineering). Tabulka 6 prinasa prehl'ad novovytvorenych premennych.

Tabulka 6 Prehl’ad novovytvorenych atributov a ich vztah k sledovanej premennej

Korelacia s predikovanou
Nova premenna

veli¢inou
Pomer medzi prijmom Zziadatel'a a vysku tiveru - 0.002
Pomer medzi prijmom Ziadatel'a a anuitou - 0.004
Pomer medzi prijmom a poc¢tom ¢lenov v domacnosti - 0.006
Pomer medzi vy$kou tveru a pravidelnou anuitou -0.032
Anomalie v informacii 0 poéte odpracovanych dni - 0.046
Odpracované obdobie ako percento prezitého zivota - 0.068

Zdroj: Vlastné spracovanie

Vyznamny vzt'ah k sledovanej premennej majii dva novovytvorené atributy. Jednym
Z nich je atribit o anomalidch v pocte odpracovanych dni. Niektori Ziadatelia o Gver totiz
uviedli, Ze maji odpracovanych viac dni ako je ich vek. Druhy novovytvoreny atribut
predstavuje pomer medzi po¢tom odpracovanych dni a vekom ziadatel'a. Vychadzali sme
z predpokladu, ze je rozdiel ak 10 rokov odpracoval 30 alebo 50 ro¢ny clovek. Tato
skutonost’ moze mat’ vplyv na skryté financné rezervy Ziadatel'a ¢i jeho pracovnii moralku.
Zaporna korelacia len potvrdzuje tento usudok. Cim védsiu &ast svojho Zivota Glovek

odpracoval, tym skor sa vyhne problémom so splacanim. Ostatné premenné vzisli ako

61



pomerové veli¢iny medzi finanénymi udajmi, napr. pomer medzi prijmom a vyskou uveru

a pod.
4.2.5 Encoding

V nasom subore dat sa okrem numerickych atributov nachadzaju aj atributy
kategorické. Tieto premenné nadobudaju diskrétne hodnoty. Radime sem napr. pohlavie,

zamestnanie a pod.

Model strojového ucenia, zial, nedokaze spracovavat kategorické veli¢iny (S
vynimkou Light Gradient Boosting Machine — LightGBM). Preto musime najst’ sposob ako
tieto premenné zakodovat (reprezentovat’) do numerickej podoby predtym, nez ich pouzijeme

ako vstup do modelu. Ponukajt sa dve ekvivalentné moznosti:

e Label encoding: kodovanie stitkov priradi kazdej jedine¢nej diskrétnej hodnote v

kategorickej premennej celé &islo. Nevytvaraju sa ziadne nové stipce (atributy).

Obrazok 14 Priklad label encoding-u

zamestnanie zamestnanie
0 bankovnictvo 0 1
1 administrativa 1 2
Label
2 bankovnictvo encoding 2 1
3 Sport 3 4
4 priemysel 4 0

Zdroj: Vlastné spracovanie

e One-hot encoding: nula jednotkové kédovanie vytvori novy stipec pre kazdu
jedine¢nt diskrétnu hodnotu premennej. Vsetkym pozorovaniam bude priradena 1 v

stipci zodpovedajucej kategorie a 0 v ostatnych stipcoch.

Obrazok 15 Priklad one-hot encoding-u

zamestnanie bankovnictvo | administrativa | Sport priemysel
0 bankovnictvo 0 1 0 0 0
1 administrativa 1 0 1 0 0
One-hot
2 bankovnictvo encoding 2 1 0 0 0
3 Sport 3 0 0 1 0
4 priemysel 4 0 0 0 1

Zdroj: Vlastné spracovanie
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R6éznym modelom vyhovuju odlisné techniky zakdédovania kategorickych
premennych. Vzhl'adom na modely, ktoré vyuzivame V praci je vyhodne pristipit’ k nula
jednotkovému kodovaniu. Aby sme sa vyhli nula jednotkovej pasci (dummy variable trap)
musime pre kazdi premennu vynechat jednu diskrétnu hodnotu. Inymi slovami, ak mame
premennt, ktord nadobuda dve hodnoty, napr. pohlavie (muz alebo Zena). Na zakdédovanie
takejto premennej potrebujeme len jeden stipec. Pre premennii nadobtidajiicu n hodnot
potrebujeme n-1 novych stipcov. Linearne modely majii ako suast svojho odhadu aj
prieseénik (lokujucu konstantu). Bez takéhoto opatrenia by mohlo dojst k nepresnostiam

modelu.
4.2.6 Logaritmovanie numerickych premennych

Specialnu pozornost’ si vyzaduju aj niektoré kvantitativne atributy, ktoré nadobudajt
numerické hodnoty. Podla Parali¢al™® tieto atributy maju v oblasti strojového udenia
Specifické postavenie, pretoze ,tento typ atributov je najcastejsSi a mnohé algoritmy

predpokladaju prave takyto typ dat.

Takmer vsetky modely s postavené na predpoklade, Ze kvantitativne pozorovania
pochadzaji z normalneho rozdelenia. Nanest'astie, v praxi sa stretavame len s malym poctom
procesov, ktoré generuju hodnoty s normalnym rozdelenim. Pri vizualnej kontrole naSich dat
zistujeme, ze su charakteristické rozdelenim s tazkym chvostom (heavy-tailed distribution).
Ak by sme data neupravili, model by neopodstatnene preferoval jeden vysledok pred inym.

Standardom pri rieseni tohto problému je logaritmovanie vstupov, ktoré sme vyuzili aj my.
4.2.7 Skalovanie vstupov

Jednou z najddlezitejSich transformacii, ktordt musime aplikovat’ na skimané tudaje je
skalovanie vstupov. Az na par vynimiek, algoritmy strojového ucenia nefunguji spravne, ak
maju numerické atribaty vstupu vel'mi odlisné mierky. NaSe atribity nadobudajii hodnoty
z vel'mi odlisnych rozpdti. Logaritmovanie ¢iasto¢ne, hoci nepriamo, pomohlo znizit' tieto
rozdiely. Ak by model pri trénovani pracoval s neskalovanymi datami, neodovodnene by
penalizoval parametre, ktoré nadobudaji vacsie hodnoty. A navyse by konvergoval k minimu

vel'mi dlho. Stav sme vyriesili aplikaciou metddy Standardizovaného skalovania vstupov.

113 PARALIC, Jan [elektronicky zdroj] Pochopenie ddt. Technicka univerzita v KoSiciach. Dostupné na:
http://people.tuke.sk/jan.paralic/prezentacie/OZ/Pochopenie-dat.pdf
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Standardizacia je celkom priamociara metdda, pri ktorej sa od pozorovania najprv
odpocita priemerna hodnota (Cize Standardizované hodnoty maju vzdy nulova stredna
hodnotu) a potom sa vydeli rozptylom tak, aby vysledné rozdelenie malo §t. odchylku 1.

Vysledkom je normalizované normalne rozdelenie.
4.2.8 Informacie o minulom spravani sa klienta

Nad ramec uprav, ktoré boli spominané, sme pristipili aj k preberaniu dodato¢nych
informacii o ziadatel'och. Prioritne sa jedna o udaje o kreditnej minulosti ziadatel'a. Niektori
posudzovani ziadatelia mali v minulosti kontakt s HC alebo zapis v centralnom registri
uverov. Ziskavame nové atributy, ktoré nesu informacie napriklad o tom, ¢&i klient bol
v kontakte s HC v minulosti, ¢i bola jeho Zziadost schvalend a ¢i kredit dokazal splatit’.

Tabulka 7 poskytuje prehl'ad zakladnych charakteristik povodnych a transformovanych dat.

Tabulka 7 Hlavné charakteristiky datasetov pouzitych v praci

Nazov premennej Pocet pozorovani Pocet atributov*
Povodny dataset 307 511 121
Upraveny dataset 300 433 341
Upraveny dataset po selekcii atribtitov 300 433 159

* pocet atribitov zahfna aj sledovan(i premennt

Zdroj: Vlastné spracovanie
4.2.9 Vyber statisticky vyznamnych atributov

Ako bolo v praci niekol’kokrat deklarované, trénovat modely budeme na dvoch rozne
upravenych vstupnych datach. Druha verzia Gpravy si vyZaduje vyber Statisticky vyznamnych

a nekorelovanych charakteristik.

Vo faze selekcie atribtitov sme identifikovali S$tatisticky vyznamné premenné na
zaklade t-testu a testu chi-kvadrat. T-test bol prevedeny pre numerické atributy rozdelené do
dvoch vzoriek, ktoré reprezentovali splatené a nesplatené tvery. T-testom musel byt
preukazany signifikantny rozdiel v nameranych hodnotach. Napriklad novovytvoreny atribut
pomeru prijmu k vySke Uveru nestvisi s uverovou bonitou klienta, pretoZe neexistuje
Statisticky vyznamny rozdiel v hodnote atributu medzi splatenymi a zlyhanymi uvermi na

hladine vyznamnosti 0,05 (p-hodnota = 0,084).
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V pripade kategorickych premennych sme sa pomocou testu chi-kvadrat opierali
o frekvenciu vyskytu splatenych a nesplatenych tverov v ramci jedného atributu. Napriklad
informacia o tom, ¢i ziadatel’ zije v regione, vV ktorom pracuje nerozliSuje medzi dlznikmi (p-
hodnota = 0,235). Obrazok 16 ukazuje vysledok testov hypotéz zl'ava doprava, pri ktorych sa
zvySuje hladina vyznamnosti a znizuje sa p-hodnota. Zachovanych bolo 254 premennych (85
zahodenych), ktoré su S$tatisticky vyznamné na odlisenie splatenych a nesplatenych uverov.
Tieto premenné su reprezentované modrou farbou a ostatné nevyznamné premenné su

znazornené oranzovymi bodmi.

Obrazok 16 Vysledok testovania hypotéz o vyznamnosti atribitov

10 -

Nevyznamny
. Vyznamny

L
=06 -
=]
=
=
=]
= 04 -
ol

0oz -

I]ICI | -h__

o 50 100 150 200 250 300 350

Arribudty

Zdroj: Vlastné spracovanie
4.2.10 Probléem multikolinearity

Multikolinearita je stav, kedy medzi dvomi alebo viacerymi nezavislymi premennymi
nameriame vysoku zavislost. To znamend, Ze tieto premenné su navzajom korelované. Ak
prediktorové premenné v rovnakom regresnom modeli koreluju, nemoézu nezavisle
predpovedat’ hodnotu zavislej premennej. Inymi slovami, vysvetl'uji do vel’kej miery rovnaké
odchylky v zavislej premennej, Co znizuje ich samostatnu $tatisticki vyznamnost. Kolinearita
nemd az taky vplyv na chybovost’ v predikcidch ale prevazne na neadekvatne hodnoty
koeficientov (vah) jednotlivych charakteristik. Tym sposobuje problém interpretability
modelu. ,,Model s korelovanymi premennymi casto vedie k presnejsim odhadom ako model po

odstrdneni kolinearity. Preto je pripustné pouzit jeden model na predikcie a druhy na

zvySenie vypovednej hodnoty.“**
14 https://medium.com/future-vision/collinearity-what-it-means-why-its-bad-and-how-does-it-affect-other-

models-94e1db984168
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Aplikujeme zjednoduSeny koncept rieSenia. Vytvorili sme korelaéni maticu
asledovali vztahy medzi premennymi, ktoré st korelované nad 0,7.1'° KedZze v nasom
modely pouzivame aj umelé nula jednotkové vysvetl'ujace premenné a iné binarne premenné,
pristupujeme Kk meraniu vzajomnosti cez Kendall tau-b koeficient. V nasom upravenom
datasete je nickolko desiatkov atributov, ktoré su vzajomne silno korelované. Je viacero
technik ako riesit problém kolinearity. V praci volime dva varianty. Jeden znich je
ponechanie suboru pozorovani bez zasahu a aplikovanie regularizaciu Ridge, prip. Lasso,
V linearnom modely. V druhom rieSeni sme vytvorili mnozinu premennych, ktoré boli medzi
sebou silno korelované a ponechali si z nich len jednu premennt s najsilnej$im vplyvom na
vysvetlovanu premennd. Druhd menovand metéda nie je vradmci tradi¢nej ekonometrie
preferovana. Pri uprave dat v strojovom udeni je vSak pomerne pouzivana.l!® Vo vysledku,

odstraniuje 80 nezéavislych premennych.
4.3 Faza modelovania a hodnotenia

Vsetky modely, ktoré vyuzivame V praci na odhadovanie kreditnej kvality st
postavené na predpoklade linearnej separacie zlyhanych uverov od splatenych. Techniky, na
ktorych st postavené tieto modely boli vysvetlené v kapitole 3. Metodika a metddy skumania.
V dalSom texte sa budeme venovat vylu¢ne Specifikdm, ktoré su charakteristické pre

aplikované modely.
4.3.1 Nastavenie hyperparametrov modelu

Niektor¢ modely si vyZzaduji Upravu hyperparametrov, aby sa prisposobili
analyzovanym datam a zlepsil sa ich vykon. Ide primarne o regularizované modely, v ktorych
optimalizujeme intenzitu regulacie. Pre zjednoduSenie vyhladavania idealneho
hyperparametru pouzivame mriezkové vyhladavanie s 3-nasobnou krizovou validaciou (grid
search with 3-fold cross validation). Standardom je 5 alebo 10-nasobna validacia, na to vsak
vzhl'adom na velkost’ stiboru a dostupné technické vybavenie nemame vypoctovl kapacitu.

Interval, v ktorom boli h'adané optimalne hodnoty udava Tabulka 8.

115 Povodne sme planovali pouzit’ interval 0,8 — 1, no hned’ niekol’ko atributov sa bliZilo k spodnej hranici tohto
intervalu, priCom za nimi uz bola vel’ka medzera v hodnotéch.

116 DORMANN, Carsten F. Collinearity: a review of methods to deal with it and a simulation study evaluating
their performance. In Ecography, vol. 36, issue 1. January, 2013. p. 27-46
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Tabul’ka 8 Optimalizacia hyperparametrov individualnych klasifikacnych metdd

Akronym Metoda Parameter Interval
LR Logisticka regresia - -
L2-LR Ridge reg. logistickej regresie Cc* [0.1, 0.01, 0.005]
L1-LR Lasso reg. logistickej regresie C [0.1, 0.01, 0.005]
pomer 11/12 [0.6, 0.5, 0.4]
ElI-LR ** Elasticnet reg. logistickej regresie
C [0.1,0.01, 0.005]
SVM Linearny Support Vector Machine - -
penalizacia [11,12]
Reg-SVM Regularizovany linearny SVM
C **= [1,0.1,0.01]

* hyperparameter C je prevratenid hodnota regularizaéného ¢&lena lambda. Cim nizsie C, tym silnejsia
regularizacia.
** ak je pomer 11/12 rovny 0, vyuzitd je penalizacia 12, pri hodnote 1 je pouzitd penalizécia 11.
*#% ¢im nizSia hodnota C, tym vacSie naruSenie rozpétia (margin) je povolené.
Zdroj: Vlastné spracovanie

Krizova validacia astnou spojené¢ hladanie najvhodnejSicho nastavenia
hyperparametrov modelu prebieha trénovanim zakladného typu modelu s réznym nastavenim
z daného intervalu. Tréningové data su nahodne rozdelené, v naSom pripade, do troch rovnako
vel’kych vzoriek, priom vZdy jedna vzorka je ponechana ako testovacia pre danu iteraciu
a ostatné pozorovania vytvoria jeden tréningovy set (Obrdzok 17). Kazdy model sa trénuje
trikrat a vypocitava sa jeho priemerna Uspesnost’ na jednotlivych testovacich vzorkach.
Trénuje sa taky pocet modelov, aby odpovedal moznym kombinaciam réznych nastaveni

hyperparametrov.

Obrazok 17 Priklad uplatnenej krizovej validacie

\ Vietky data |

‘ Tréningové data Testovacie data ‘

Iteracia 1 Fold 1 Fold 2 Fold 3
Iteracia 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3
Iteracia 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3
{ J )
T 1
Faza trénovania Faza testovania

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Krizova validacia si vyzaduje definovanie vyhodnocovacej metriky ex ante, podla
ktorej sa ur¢i najspravnejsie nastavenie hyperparametrov. Pre logistickt regresiu ako metriku
vyberame AUROC, ktord je Standardom pri posudzovani vykonnosti bindrneho klasifikatora.
Linearny SVM v Pythone nie je implementovany, aby zvladal prevadzat’ kazdu predikciu na
pravdepodobnostné vyjadrenie, a preto v tomto pripade pouzivame F1 skore, ktoré je svojou

povahou podobné AUROC.
4.3.2 Metody hodnotenia

Ako sme uviedli v sekcii 1.7.2 Prehlad literatiry, pri metrikach hodnotenia modelov
kreditného skoringu panuje ista nejednoznac¢nost’. Vacésina $tidii sa spolieha na jednu metriku
alebo metriky rovnakého typu. Statistické merania vykonnosti sa vo vieobecnosti delia na tri
typy. Tie, ktoré hodnotia diskrimina¢nt schopnost’ kreditného skorovania (napr. AUROC).
Tie, ktoré posudzuju presnost’ pravdepodobnosti predpovedi (napr. Brier Score). A tie, ktoré
hodnotia spravnost kategorickych predpovedi (napr. Klasifikatna tabulka a chyby
klasifikacie). Len malo $tadii kombinuje hodnotiace metddy z roznych kategorii. Tento
nedostatok sa snazime v nasej praci adresovat’ a pristipit’ ku komplexnejSiemu pohl'adu na
predikcie modelu. Kazdopadne, v celom obrazci vsak chyba to najdolezitejSie, Co Gverovu
inStituciu zaujima, finanény rozmer. Len malé percento §tidii hodnoti model podl'a vyvoja

zisku a strat. Nasim ciel'om je pokryt’ aj tito namietku a priniest’ manazérsky pohlad.

Za¢nime najjednoduchsou technikou — presnost’ (accuracy). Presnost, skiima pocet
spravnych predikcii. Model je presny, ak sa ¢o najviac jeho predpovedi zhoduje so skuto¢nym
stavom. Problém je dominancia jednej udalosti nad druhou. Inymi slovami, jedna udalost’
nastava nasobne CastejSie ako ina. Vysoku presnost’ vieme dosiahnut’ predpovedanim vylucne
dominantného vysledku. Podporovat’ proces schvalovania verov rozhodovacim modelom,
ktory preferuje stav — schvalit’, by viedlo k narastu nedobytnych tverov a prepadu ziskovosti.

Tto metriku preto ponukame ako doplnkovu.

Pri klasifikacnych ulohach sa preferuje ,,matica pomylenia“ (confusion matrix) alebo
nazyvana aj tabulka klasifikacii. Na vypocet matice potrebujeme dostat’ predpovede modelu
0 pozorovaniach. Tie nasledne porovname so skutoénym stavom. Kazdy riadok prezentuje
skutoény stav a kazdy stipec predikciu modelu. Vzorovy priklad matice pomylenia ponuka

Obrazok 18. Vyhodou tejto tabul’ky je, ze sa z nej daju vyvodit’ d’alSie kritéria hodnotenia.
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Obrazok 18 Tabulka klasifikacii a jej derivacie

| Predpoved modelu ‘

| Trieda O | ‘ Trieda 1 ‘
r?; True Negative False Positive (Precision)
S e (skutoéne (nespravne Pos. Pred. Value
L‘: = negativny) pozitivny) PPV = TP/(TP+FP)
>
8 —
<]
5
% | False Negative True Positive
= (nespravne (skutocne Neg. Pred. Value
= negativny) pozitivny) NPV = TN/(FN+TN)
(Recall / Sesitivity) (Specificity)
True Pos. Rate True Neg. Rate
TPR = TP/(TP+FN) TNR = TN/(FP+TN)

* trieda 0 oznaduje splateny uver. Pozitivna trieda 1 oznacuje problémovy tver.

Zdroj: Vlastné spracovanie

Na zéklade tabulky klasifikacii vidime, ¢i je model schopny rozliSit medzi
sledovanymi triedami. Idedlny model sa vyznacuje silnou lavou diagondlou v tabulke

(znazornena tmavou farbou na Obrdzku 18), kedy priradzuje pozorovania do spravnych tried.

Z tejto tabul’ky vieme vyvodit' d’al§ie metriky, ktoré su zaujimavé na sledovanie.
Jednou z nich je miera skuto¢ne pozitivnych predikcii (true positive rate — TPR), nazyva sa aj
recall. Poukazuje na schopnost’ modelu odhal’'ovat’ pozitivne pripady. V kontexte prace takto
oznadujeme neplatiCov. DalSou pouzivanou jednotkou je miera skutoéne negativnych
predikcii (true negative rate — TNR), nazyva sa aj specificity. T4 udava dispoziciu modelu
detegovat’ negativne pripady. Pri uveroch ide o bezproblémovo splatené pripady. Casto sa
vyjadruje aj pozitivna predik¢na hodnota (positive predictice value — PPV), nazyvana
precision. Udava aké percento z modelom oznacenych pozitivnych pripadov je skutocne aj
pozitivnych. V kontexte tverovania hovorime o odmietnutych ziadatel'och, ktori by pripadny
uver realne nesplatili. Precision sa snazime maximalizovat, aby sme predchadzali nakladom

obetovanej prilezitosti.

Z tabulky klasifikacii vyvodzujeme operacnu krivku ROC. Presnejsie sa budeme
venovat' vypoctu plochy pod opera¢nou krivkou AUROC alebo AUC. Model zaradzuje
skiimané pozorovania do tried s ur¢itou pravdepodobnostou. Prirodzenou hranicou je 0,5.
Tuto hranicu vSak vieme zmenit’ a tym ovplyvnit’ klasifikaciu do tried. Spravidla tak robime
ak je jedna skupina kvoli svojej pocetnosti vo vzorke preferovana pred inou (nas pripad). Pri

roznych hraniciach dosahujeme rézne hodnoty pre TPR a FPR. Na zostrojenie ROC krivky
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musime vypoéitat TPR a FPR pre kazdu hranicu a zaznaéit' hodnoty do grafu. Cim viac je
krivka umiestnena vl'avo hore, tym je model presnej$i. AUROC je numerické vyjadrenie tvaru
krivky a udava plochu pod nou. Nadobtuda hodnoty od 0 do 1. Idealny mechanizmus
klasifikacie ma AUROC rovny 1. Kazdy model s AUROC nad 0,8 je povazovany za vel'mi
kvalitny. AUROC je najpouzivanejSia metrika na hodnotenie ucinnosti modelu binarnou

zavislou premennou, preto jej aj my budeme pripisovat’ velkt vahu pri hodnoteni modelov.

F-skore pomaha zhrnit vysledky tabulky klasifikédcii do jedného numerického
ukazovatela. F-skore kombinuje precision a recall v jednej metrike. Vypocitava sa spdsobom

uvedenim v Rovnici 4.1.

precision * recal

Fpeta = (1 + %) = 4.2)

B? = precision + recall

Cim vicsia beta v F-beta skore, tym vagsi doraz na recall. F1 predstavuje stav, pri
ktorom sa kladie rovnaky doraz na recall aj na precision. Pri skore F2 je recall dvakrat tak
dolezity ako v pripade F1. F-skore v intenciach schvalovania uverov predstavuje stav, kedy
vieme rozpoznat pozitivne pripady (buduci nesplateny tiver) pri minimalizovani zamietnutych
ziadosti, ktoré by v skutocnosti boli splatené. Inymi slovami, aby mnozZinu zamietnutych
ziadosti tvorili v &o najvicsej miere zlyhané uvery. Cim vyssie F2 skore, tym nizsie naklady

obetovanej prilezitosti.

Lessmann*'’ navrhuje pri podobnych odhadoch pouzivat’ Brierovo skére (Brier score).
BS udava pravdepodobnost’ s akou model predpoveda, ze Ziadatel' Gver nesplati. Inak
povedané, kvantifikuje mieru rizika obsiahnutil v ziadosti. Tento aspekt je mimoriadne
dolezity pri uréovani za aky trok dany tGver banka méze poskytnut. BS meria priemerna
kvadraticktl chybu v pravdepodobnostnom priestore, teda rozdiel medzi pravdepodobnost'ou

zaradenia do urditej triedy a jej ¢lenstvom v danej triede.

) _ . 2
brier score = Orpmvdepodobnost' pre triedu 1 — Yskutofna tr:’eda) (4-2)

4.3.3 Hodnotenie kvality modelu

Po optimalizacii hyperparametrov na tréningovych a valida¢nych datach sme pristapili
k hodnoteniu presnosti modelov na testovacich datach. Pre testovacie data je Specifické to, ze

ide 0 udaje, ktoré nas model nevidel v tréningovej faze. Hodnoty atributov u tychto Ziadatel'ov

17 LESSMANN, Stefan et al. Benchmarking state-of-the art classification algorithms for credit scoring: An
update of research. In European Journal of Operational Research, vol. 247, issue 1. May 2015. p. 124-136.
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neboli zohl'adnené ani pri Gprave dat, nezahrnuli sa do vypoctu strednej hodnoty doplnenej do
prazdnych buniek, ani do procesu skalovania. Tymito krokmi zabezpeCime simulované
ziadanie o aver novymi klientmi. V d’alSom texte prezentujeme vysledky hodnotenia

modelov.

Tabul’ka 9 Vysledky modelov na upravenom datasete bez selekcie atributov

Model AUC TPR FPR F2 BS Presnost’
LR .7655 .6960 2997 4312 .0679 .7000
L2-LR .7656 .6940 2993 4302 .0680 .7001
L1-LR .7656 .6929 2993 4296 .0679 .7000
EI-LR .7657 .6911 .3005 4279 .0680 .6988
SVM 7647 .6882 2927 4310 .0680 .7057
Reg-SVM .7655 .7017 .3050 4312 .0680 .6955

* tmavym su zvyraznené najlepsie namerané hodnoty pre dany ukazovatel

Zdroj: Vlastné spracovanie

Pri pohlade na vysledky testu nadobudame pocit, Ze sme dosiahli na tomto subore dat
limit predikénych moznosti modelov s linearnym pristupom. Hodnoty posudzovanych veli¢in
si vel'mi podobné aliSia sa spravidla az na Stvrtom desatinnom mieste. Vysledky
prezentujeme v Tabulke 9. Najlepsiu AUROC dosiahol EI-LR, no v ostatnych ukazovatel'och
kon¢il pomerne nizko. Zaroven sme pri EI-LR narazili aj na ¢asovy problém v tréningove;j
taze (Tabulka 13), ¢im sa tento pristup stal najmenej prakticky. So zretelom na $pecifika
bankovnictva néas zaujima primarne TPR, F2 skore a BS. V tychto hodnoteniach dosiahol
najlepsi vysledok regularizovany SVM model s linearnym jadrom. O nieco slabsi vysledok
registrujeme pre zakladny model logistickej regresie. Musime pripustit, Ze dosiahnuté F2 a
FPR nie s prave najidealnejSie ani pri jednom merani. Konkrétne to znamena, ze model by
zamietal dost’ vel'a ziadosti o uver osobam, ktoré by v skuto¢nosti boli schopné dany tver
splatit’. Jednym dychom musime podotknut’, Ze proces pridelovania uverov nie je trividlny, a
preto predpokladame, Ze ani iny pristup by pri danej TPR (odhalovani zlyhanych tverov)

nepriniesol vyrazne nizSiu uroven nakladov obetovanych prileZitosti.

Tabul’ky klasifikacii na Obrdzku 19 a Obrdzku 20 prinasaju podrobny obraz o tom,
ako tuspesne boli jednotlivé modely pri rozdel'ovani Ziadatel'ov do tried. Spomedzi logit

modelov najvyssi pocet nesplatenych tiverov dokazal zachytit’ neregularizovany model.
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Obrazok 19 Tabulka klasifikacii pre LR — dataset bez selekcie atribatov

Confusion Matrix LR

o 38632 16530 0000
" 000
:g& = 20000
“g = 15000
7] & - 1489 3409 - 10000
- - 5000
Splalteng? Default
Predpoved modelu
Confusion Matrix Lasso LR
35000
ze 38650 16512 - 30000
w8 25000
:g‘% - 20000
B - 15000
Z 1504 3394 oo

- 5000

Default

Splaltenff Del«la ult
Predpoved modelu

Zdroj: Vlastné spracovanie

V pocte detegovanych nesplatenych

Confusion Matrix Ridge LR

35000

S 38652 16510 - 0000

] 25000

=5

S - 20000

=]

= - 15000

% % 1499 3399 10000
2 - 5000

Spla;:eny" Def:iult

Predpoved modelu

Confusion Matrix ElasticNet LR

35000

% 38585 16577 - 30000

w E - 25000

’g * - 20000

o

= - 15000

B 1513 3385 10000
:S'E - 5000

Sp!allen‘,'r Default

Predpoved modelu

uverov prekonala zakladny LR model

regularizovand metdéda pomocnych vektorov s linearnym jadrom. Reg-SVM vsak zamietol

spomedzi vSetkych modelov najvyssi pocet ziadatelov. Predikcie skimanych modelov su

vel'mi podobné a zaleZi na rozhodnuti manaZmentu, ¢i preferuje nizSie straty na portfoliu,

alebo vac¢si podiel na trhu s Givermi.

Obrazok 20 Tabul’ka klasifikacii pre SVM — dataset bez selekcie atributov

Confusion Matrix linear SVM

- 35000

M 39014 16148 o000

] E 25000

,g g - 20000

=]

*5' - 15000

% % T 1527 3371 - 10000
E - 5000

Spla:‘.en)'r Def;ull

Predpoved modelu

Zdroj: Vlastné spracovanie

Confusion Matrix reg. SVM

- 35000

> SEECEEVAM 16825 |-

k] - 35000

g o - 20000

g -15000

B 1461 3437 - 10000

g - 5000
splateny Default

Predpoved modelu

Zo statistického hl'adiska je vysledok experimentu pozitivny, ¢o potvrdzuje AUC

blizke hodnote 0,8. Aj Brierovo skoére na trovni 0,07 poukazuje, ze modely su relativne dobré
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Vv rozliSovani mieri rizikovosti medzi klientami. Aby boli vysledky relevantné pre bankova

prax, potrebuje preukazat’ este zlepSenie na strane financnych ukazovatel'ov.

Tabul’ka 10 ManaZérsky pohl'ad — dataset bez selekcie atributov

Celkovy ) .
Nesplateny Podiel zlyhanej Zamietnuté
Model poskytnuty ]
kapital investicie Ziadosti
kapital
Home Credit uvery 32.40 mld. 2.69 mld. 8.19 % -

LR 23.40 mld. 0.88 mld. 3.76 % 33.20 %
L2-LR 23.42 mid. 0.89 mld. 3.79% 33.15%
L1-LR 23.41 mld. 0.88 mld. 3.79% 33.14%
EI-LR 23.38 mld. 0.90 mld. 3.85% 33.23%
SVM 23.73 mld. 0.91 mld. 3.83% 32.50 %

Reg-SVM 23.24 mld. 0.87 mid. 3.74 % 33.74 %

Zdroj: Vlastné spracovanie

Tabulka 10 zachytava finanény rozmer navrhovaného pristupu V intenciach
testovacieho suboru. Home Credit pri vyuziti svojho modelu poskytol ziadatelom v testovacej
vzorke uvery vo vyske 32,84 mld., z ¢oho 2,69 mld. nebolo splatenych v plnej miere.!'8 Miera
zlyhanych tverov v pefiaznom vyjadreni predstavuje 8,19 %. Ak by sme schvalovali avery
pre tych istych klientov s vyuzitim reg-SVM modelu, dosiahli by sme mieru zlyhanych
finan¢nych prostriedkov iba na tdrovni 3,74 %, o je vyrazné zlepSenie oproti
vychodiskovému stavu. Model by vsak Vv porovnani S pévodnym bol 0 nieco prudentnejsi
a poskytol by tvery len vo vyske 23,24 mld. Nedobytné polozky by sa vSak nepresiahli 0,87
mld.

Rovnaky aparat modelov sme aplikovali aj na dataset so selektovanymi atributmi.

Odstranené boli Statisticky nevyznamné a silno korelované premenné. Vysledky prezentujeme
V Tabulke ¢. 11.

118 Z poskytnutych dat nebolo mozné urcit’ v akom momente Zivotnosti tiveru doslo k zlyhaniu, a &i bola splatena
aspori ¢ast’ poskytnutej sumy. Vypocet preto zjednodusujeme a za nesplatent povazuje celt vysku tveru.

73



Tabul’ka 11 Vysledky modelov na upravenom datasete po selekcii atribatov

Model AUC TPR FPR F2 BS Presnost’
LR .7651 .6956 .3003 4306 .0679 .6994
L2-LR .7652 .6958 .3000 4301 .0679 .6997
L1-LR .7653 .6960 2993 4309 .0679 .6996
EI-LR .7652 .6954 .3000 4306 .0679 .6996
SVM 7644 .6846 2931 4286 .0680 .7051
Reg-SVM .7653 .6950 2995 4307 .0680 .7000

Zdroj: Vlastné spracovanie

Na zéklade vysledkov V Tabulke 11 konstatujeme, Ze Odstranenie Statisticky
nevyznamnych alebo vzajomne korelovanych atributov, nepomohlo zlepsit' celkova
predikénl kapacitu modelovacich technik. Najlepsi vysledok tentokrat dosiahla logisticka
regresia s L1 regularizaciou. V porovnani s prechadzajiucou sériou testov na neselektovanych

datach sme vSak zaznamenali mierne zhor$enie.

Tabulka 12 Manazérsky pohl'ad — dataset po selekcii atribatov

Celkovy ] .
Nesplateny Podiel zlyhanej Zamietnuté
Model poskytnuty ]
kapital investicie Ziadosti
kapital
Home Credit avery 32.40 mld. 2.69 mid. 8.19 % -
L1-LR 23.41 mid. 0.89 mid. 3.80 % 33.23%

Zdroj: Vlastné spracovanie

Z pohladu finan¢nych veli¢in boli vysledky jednotlivych modelov po selekcii
atriblitov takmer totozné, a preto prezentujeme iba vysledok LI1-LR, ktory z porovnania
modelov vysiel najlepsie (Tabu/ka 12). V porovnani s Reg-SVM trénovanom na datasete bez
selekcie atributov zaznamendvame jemne vySS$i nesplateny kapital (v absolutnej aj relativne;j
miere). Naopak, L1-LR poskytla o niekolko desiatok uverov viac. Ostava na rozhodnuti
manazmentu, ¢i preferuje rozsirovat’ siet’ klientov za cenu vyssich strat na portfoliu, alebo

zlepsit’ percentudlnu navratnost’ investicie.

Posledny aspekt, ktory nam ostava zhodnotit’ je praktickost modelov. Prediktivne
modelovanie je sice exaktna veda, no niekedy sa ani jej nevyhyba technika pokus-omyl. Preto

je lepSie pracovat’ s modelom, ktorého trénovanie trva kratSiu dobu. Prehl'ad rychlosti tvorby
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modelov poskytuje Tabulka 13. Z tohto hl'adiska je idedlna volba logisticka regresia bez

regularizacie.

Tabul’ka 13 Rychlost’ modelov na réznych datasetoch

Atributy bez selekcie Atributy po selekcii
Model Y ye
Tréning* Test Tréning* Test

LR 4m7s 306 ms 1mb54s 182 ms
L2-LR 22ml7s 293 ms Im6s 143 ms
L1-LR 36 m3ls 297 ms 11m5s 142 ms
EI-LR 2h5m40s 300 ms 38mb6s 150 ms
SVM** 6mil4ds 478 ms 3m3s 239 ms
Reg-SVM** 38m1l4ds 491 ms 19m39s 204 ms

* tréning zahfila aj fazu hladania optimalneho nastavenia hyperparametrov pomocou krizovej validacie. Plati len pre tie
modely, na ktoré sa validcia vztahuje.

** Cas je uvedeny bez kalibracie, ktorou zistujeme pravdepodobnosti zlyhania, kedze v SVM modely toto nie je
implementované. Urcenie pravdepodobnosti je potrebné pre PD modely alebo ocenenie Giveru.

Zdroj: Vlastné spracovanie

Prechod na zredukovany subor dat zniZil ¢as trénovania na polovicu. Zelané zlep3enie
Vv presnosti predikcii vSak nepriniesol, prave naopak. Na§ experiment tymto nepotvrdil teoriu
0 nutnosti redukovat pocet premennych. Mo6Zeme sa domnievat, Ze techniky strojového
ucenia su usposobené na to, aby z danych vstupov vzdy vytazili najrelevantnejSie zavery.
Kazdopadne, zhorSena tispesnost’ na pozorovaniach po selekcii atribitov nie je vyrazna. Ak
by bola pre finan¢nl institiciu rozhodujuca vypoctova zataz, moze k selekcii atributov
pristupit’. Po odstraneni multikolinearity predpokladame, ze uroven interpretability modelov

sa zvysila. Tuto tézu sme vSak neoverovali, a preto to nemdézeme kvalifikovane posudit’.
4.3.4 Hodnotenie najlepsieho modelu

Kritériami na vyber najlepSiecho modelu boli vysledKky v styroch oblastiach, ktoré st
podl'a naSho nazoru najrelevantnejSie pre uverova prax — TPR, F2, BS a miera zlyhaného
kapitalu. Ako vitazny vzisiel linearny SVM model s regularizaénym parametrom C=0,1
trénovany na neselektovanych atribitoch. Metéda pomocnych vektorov na rozdiel od
logistickej regresie nema v sebe implementovanu funkciu kvantifikdcie pravdepodobnosti
sakou model rozhoduje o klasifikacii. K vyc¢isleniu pravdepodobnosti sme sa museli

dopracovat’ cez krizov validaciu predikcii a sledovanim ich tuspeSnosti. Pri stboroch,
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V ktorych su triedy nerovnomerne zastipené je potrebné upravit’ pravdepodobnostnii hranicu
rozhodujicu 0 zaradeni pozorovani. V nasom pripade vyrazne dominuji splatené uvery,
a teda vychodiskova hranica 0,5 ur€ite nie je spravnym nastavenim. V tomto bode vyuzivame
Kolmogorov-Smirnov test (KS test), ktory pomaha posudit rozdelenie na pozitivnu
anegativnu triedu. Najoptimalnej$ie rozdelenie pravdepodobnosti dostaneme pri hranici
0,081. Dana hodnota sa spaja s najlepSim rozliSenim medzi triedami. Graf vl'avo na Obrdzku
21 zobrazuje vysledok KS testu, vktorom s splatené uvery oznacené ako trieda O
a nesplatené ako trieda 1. Bez ohl'adu na nastavenie hranice, model ma stéle rozliSovaciu silu
AUROC 0,7655 (Obrdzok 24 vpravo). Pravdepodobnostna hranica ma vplyv iba na rozdelenie

pozorovani do tried.

Obrazok 21 Kolmogorov-Smirnov test a krivka ROC

10 K5 Statistic Plot ROC curve SWM linear kernel
- 10 e
E 0s 038 "
g g -~
= #
; 06 % 06 o -
2 =
A 7 -~
%04 € g4 ‘
E o o
E 02 — Class 0.0 0z (_,"
e (1355 1.0 -~
= =« K5 Statistic- 0,397 at 0,081 00 L= ROC curve (area = 0.7655)
0o T 1 1 ' ' - : ! '
04 06 08 10 0o 02 04 06 0s 10
Thresheld False Positive Rate

Zdroj: Vlastné spracovanie

V ramci naSho experimentu si musime eSte zodpovedat’ otdzku ¢i a 0 kol'ko je nas

model lepsi ako nahodny generator.

Obrazok 22 Kumulovany zisk a krivka zdvihu
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Na grafe kumulovaného zisku (cumulative gains curve) vidime ako je model schopny
rozpoznavat’ jednotlivé triedy — Obrazok 22 vlavo. Nahodny (baseline) model je znazorneny
prerusovanou ¢iernou ¢iarou. Modra krivka, ktora udava silu rozoznavania splatenych tver sa
od ndhodného modelu lisi len mierne. Takmer cela predikcna sila modelu je definovana jeho
dispoziciou identifikovat’ buduce zlyhané uvery. Tato skutocnost’ zachytava oranzova krivka,

ktora sa podoba na ROC krivku sthrnného modelu.

Krivka zdvihu (lift curve) prezentuje kolkonasobne je pouzity model lepsi ako
nahodny generator — Obrdzok 22 vpravo. Modra Ciara (predikcia splatenych uverov) opét
kopiruje ndhodny model (preruSovanéd cCierna Ciara). Priebeh oranzovej krivky (predikcia
nesplatenych tGverov) nam dava informaciu, Ze zvoleny model je pre 40 %
najjednoznacnejsich pozorovani 2-krat lepsi ako nahodny. Pricom 5 % z pozorovani zaradil

model 4-krat presnejsie ako by to urobil nahodny vyber.

Tieto vysledky su jasnym dokazom, ze proces klasifikacie Ziadatelov o iver nie je
trivialny. Predpokladame, ze mierne zlepSenie by sa dalo dosiahnut’ zvySenim kvality dat.
V ziskanych datach bolo az 40 % atribitov vyznamne znehodnotenych. Rovnako by sa
predikénd kapacita modelu mohla vylepSit lepSou pracou s kompletnym balikom
poskytnutych dat od HC. V intenciach nasej prace, sme napriklad Uplne opomenuli data
zuverového registra (Credit Bureau), ktory nam mohol poskytnat informaciu
0 problémovych Ziadatel'och. Vzhl'adom na rovnaka povahu vybranych modelov sa mdzeme
iba domnievat’, ¢i v datach nie je ukryty eSte nejaky iny, tentokrat nelinarny vztah, ktory by

mohol byt komplexnejSim modelovanim odhaleny a vyuzity.
4.3.5 Technicke specifika experimentu

Pre reprodukovatelnost’ vysledkov uvadzame aj technické Specifikd zariadenia, na
ktorom boli prevedené vietky experimenty. Uprava dat a tvorba modelov bola realizovana za
pomoci programovacieho jazyka Python verzie 3.6.8, v prostredi Jupyter notebook 6.0.3.
Vypocty prebichali na 64-bitovom Windows 10 zariadeni s 2,1 GHz procesorom AMD FX-
7500 Radeon a 8GB RAM. Pouzitych bolo niekol’ko Python kniznic, dolezité boli najma
pandas, numpy, scipy, matplotlib a sklearn.
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5 Diskusia

Systémy uverového hodnotenia st vyznamné nastroje manazmentu rizika v kreditnych
institaciach pri ochrane pred tzv. zlymi uvermi. Ich tlohou je odhadovat’ individualne

predpoklady Ziadatel'ov, ktoré vedu k neschopnosti riadne a na ¢as splatit’ aver.

V Casti 1.7.2 Prehlad literatury sSme sa venovali viacerym metddam tvorby kreditnych
modelov, ktoré su prezentované ako alternativa k odvetvovému Standardu vo forme
logistickej regresie. PokrocCilé a komplexné metody strojového ucenia v prezentovanych
pracach Casto logisticka regresiu v hodnoteni presnosti prekonavaji. Tento fakt, vSak na
druht stranu méze vzbudzovat’ legitimnu otazku, preco ju tieto nové pristupy este nenahradili.
Moznou odpoved’ou je to, Ze presnost’ je len jednym z kritérii, ktoré finan¢né inStiticie
zvazuji. Druhym st naklady na implementaciu. V dnesnej dobe uz cena za obstaranie IT

vybavenia nie je az takou prekazkou ako v minulosti. Preto Finlay*°

skor poukazuje na iny
aspekt. Komplexné modely podliechaju ¢asovému znehodnoteniu viac ako jednoducha
logisticka regresia. Model je nutné neustale prispdsobovat’ zmenam V spravani sa klientov

a ekonomicke;j realite, co zvySuje naklady na jeho prevadzku.

Hlavnym ciel'om tejto prace bolo predstavit’ modelovanie kreditného rizika pomocou
vybranych metdéd strojového ucenia. Zvolili sme si koncept logistickej regresie a metodu
pomocnych vektorov, ktoré sme rozsirili o ich regularizované verzie a sledovali Gspesnost’
takychto modelov. Ak chceme zodpovedat’ otazku, ¢i sa nam podarilo naplnit’ tento ciel,
musime vysledky naSej prace porovnat’ s doterajSim vyskumom v tejto oblasti. Na§ najlepsi
model dosiahol AUROC 0,766, ¢o hodnotime ako uspokojivy vysledok. Modely, ktoré
vykazuji AUROC nad 0,80 s vo vSeobecnosti povazované ako vel'mi kvalitné. Vysledkami
naSej prace sme sa tejto latke priblizili. Na tomto mieste je vhodné uviest, aké AUROC
hodnoty st Standardom pre modelovanie kreditného rizika. Spomenuli sme, ze najcastejSimi
vychodiskovymi datami st Austria credit approval a German credit data. Louzada'?®
analyzuje 189 prac publikovanych do roku 2015. Takmer 45% z nich pracovalo s tymito
datasetmi. Vo vysledkoch uvadza, ze uspesnost’ na Austrian dataset sa najcastejSie nachadza

v intervale 0,85-0,92 AUROC. Pre German dataset sa vic§ina prac pohybovala v intervale

19 FINLAY, Steven. Multiple classifier architectures and their application to credit risk assessment. In European
Journal of Operational Research, vol. 20, issue 2. April, 2011. p. 368-378.

120 | OUZADA, Francisco — ARA, Anderson — FERNANDES, Guilherme B. Classification methods applied to
credit scoring: A systematic review and overall comparison. In Surveys in Operations Research and Management
Science, vol. 21, issue 2. December, 2016. p. 117-134.
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0,73-0,82 AUROC. Ako konkrétny priklad uvadzame Zhanga'?!, ktory skuma viacero
modelovacich technik vo vztahu k tymto datasetom. Hl'adali sme s$tadiu, v ktorej je pouzita
SVM s linearnym jadrom a mohla by nam poslizit’ na porovnanie. V Austrian dataset Zhang
so SVM dosiahol AUROC 0,87 a v German dataset 0,74. Oba tieto stibory dat predstavuja
vel'mi mali vzorku udajov. Spravidla do 1000 pozorovani s 20 atributmi. VacSie datasety so
sebou Casto prindsaju hluk (noise), resp. zhorSenu kvalitu a tym padom aj nizSiu GspeSnost’
predikcii modelu. Kruppa®??, ktorého sme uz spominali, pracuje s datasetom 64 524
pozorovani. Pre neregularizovani LR zaznamenal AUROC 0,748 a pre regularizovanu LR
AUROC 0,779 s Brier Score 0,103 a 0,110. Tieto vysledky st vel'mi podobné zaverom nasej
prace. Vzhl'adom na data, ktoré sme pouzili, méze byt zaujimavé pozriet’ sa na vysledky
sutaze, ktora vyhlasil Home Credit. Vitazny tim dosiahol AUROC 0,8057.12 Riesitelia, ktori
sa umiestnili na najvyssich prieckach, pouzivali spravidla nelinearne techniky a kombinované
modely zloZené z viacerych modelov (ensemble learning) a tie Casto dosahuju lepsie vysledky

ako individualne modely.

Nezodpovedanou otazkou preto ostava, ¢i by sme nedosiahli lepSie vysledky
aplikdciou komplexnejSich nelinedrnych modelovacich technik. ZlozZitost implementacie
takychto rieSeni vSak bola nateraz prekdzkou. Retrospektivne je mozno $koda, Ze sme sa
nepokusili z dostupnych premennych vytaZzit' nelinedrne vzt'ahy aspon vo forme

polynomickych atributov.

Parcidlnym ciel'om bolo zmenit’ pohl'ad na interpretaciu vysledkov. Doteraz sa vdc¢sina
prac zameriavala striktne na Statistické ukazovatele UspeSnosti, ako napriklad AUROC.
V tejto praci sa snazime priniest’ aj manazérsky pohl'ad na vec. Home Credit emitoval Gvery
v objeme 32,40 mld., z ¢oho 2,69 mld. bolo nesplatenych. Podiel zlyhanych prostriedkov na
celkovej expozicii predstavoval 8,19 %. Pri aplikacii naSho modelu na tej istej vzorke by boli
vysledky o nieo iné. Emisia Giverov by bola nizsia, konkrétne vo vyske 23,24 mld., pricom
nesplatené uvery by predstavovali len 0,87 mld. Percentudlne zastupenie nedobytych

prostriedkov by bolo 3,74 % z celkovej emisie.

121 ZHANG, Zhiwang — GAO, Guangxia — SHI, Yong. Credit risk evaluation using multi-criteria optimization
classifier with kernel, fuzzification and penalty factors. In European Journal of Operational Research vol. 237,
issue 1. August, 2014. p. 335-348

122 KRUPPA, Jochen et al. Consumer credit risk: Individual probability estimates using machine learning. In
Expert Systems with Applications, vol. 40, issue 13. October, 2013. p. 5125-5131.

123 https://www.kaggle.com/c/home-credit-default-risk/leaderboard
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Zaver

V praci sme priblizili vybrané techniky prediktivneho modelovania a poukazali na
mozné benefity, ktoré strojové uéenie vie ponuknut’ v oblasti kreditného skorovania. Zaroven
sme sa snazili adresovat niektoré otazky, ktoré wvystali z predchadzajucich stadii tejto
problematiky. Analyzované data verne odpovedaju uverovej praxi, ako povodom, tak aj

rozsahom, ¢o dosiahnutym vysledkom pridava na relevantnosti a aktualnosti.

Experimentalne vysledky preukazali, ze pristup k modelovaniu kreditné¢ho rizika cez
nastroje strojového ucenia ma realne zaklady. Hodnota AUROC 0,766 je pri tak narocnej
klasifikacnej ulohe skuto¢ne dobry vysledok. Pre banku je okrem klasifikdcie na splatené
a zlyhané uvery doélezité poznat’ aj pravdepodobnost’ nesplatenia u jednotlivych ziadatel'ov.
Pri hodnoteni modelov sme pouzili aj metriku Brierové skore, ktora odraza istotu predikeii.
Namerané BS bolo v priemere 0,068, ¢o je rovnako kvalitny vysledok aj ked’ s potencidlom

na zlep$enie. Dalgie parametre hodnotenia prezentujeme v Tabulke 9 a Tabulke 11.

Z pohladu banky, ako ekonomického subjektu orientovaného na dosahovanie zisku, je
dolezity aj financny rozmer aplikacie modelu. V pdvodnom subore uverov poskytnutych
spolo¢nostou Home Credit je zastipenie nesplatenych uverov vo vyske 8,8 % a podiel
zlyhaného kapitalu (kapital poskytnuty ziadatel'om, ktori iver nesplatili) na urovni 8,2 %. Po
aplikacii odporacaného modelu sme namerali podiel nedobytnych Gverov priblizne 3,8 %, ¢o
V kapitadlovom vyjadreni predstavovalo 3,7 % z poskytnutych prostriedkov. Tieto vysledky
sme avSak dosiahli pri pomerne vysokej miere zamietnutych Ziadosti. Z testovacej vzorky nas
model neuspokojil cirka 1/3 ziadosti o uver. Informaciu o tom aky pocet Ziadatel'ov odmietal
povodne pouzivany model spolocnosti Home Credit nemame, apreto tito informaciu
modzeme iba odhadovat’ zo vSeobecne dostupnych informacii. New York Federal Reserve
Bank!?* uvadza, ze podiel zamietnutych Ziadosti 0 Giver v roku 2018 predstavoval 19,9 %.
V tomto kontexte je nasa miera 33 % v zdsade akceptovateI'na. Domnievame sa, Ze narast
sposobila povaha nebankového sektora, v ktorom sa tiverov dozaduje primarne neprémiova
klientela ata celkovo dosahuje zl¢ kreditné skore. Kazda tiverova institicia sa vSak musi
rozhodnut’ sama za seba, ¢i chce maximalizovat’ pocet uspokojenych ziadatel'ov a rozsirit si
svoju klientsku zakladnu, alebo minimalizovat' nenavratné tvery a dosahovat vyssie

zhodnotenie na investovanom kapitaly.

124 New York FED [elektronicky zdroj]  https://www.newyorkfed.org/microeconomics/sce/credit-
accesst#/experiences-credit-applicationsl
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Vyzvy, ktoré sme si stanovili v kapitole 2. Ciele prace sme naplnili a odpovedali na
otazky, s ktorymi sme do vyskumu vstupovali. Najdolezitejsim bolo, ze sme preukazali
uspokojivé vysledky strojového ucenia na dostatocne Sirokom produkénom subore dlznikov.
Druhym bodom bolo pouzitie novych Statistickych metrik hodnotenia vysledkov modelu,
ktoré by lepsie zodpovedali poziadavkam bankovej praxi. Uviedli sme dva nové spésoby
hodnotenia. F2 skore, ktoré primarne sleduje chybnu klasifikdciu nesplatenych tverov
a prevzali Brierové skore, ktoré hodnoti istotu s akou model triedi pozorovania. Dalej sme
proces hodnotenia modelu rozsirili o finan¢nti perspektivu, ktora ¢asto chyba a na ktora sa
pozornost’ upriamuje aZz Vv poslednych rokoch.'?® Naga praca potvrdila konstatovania, ktoré
prezentoval Giannone'?® preferujiici techniky hustého modelovania. Teda neredukovat
V strojovom uceni pocet premennych aj ked” si samé o sebe Statisticky nevyznamné.
V globale nam ponechanie takychto atriblitov pomohlo mierne vylepsit' prediként silu

modelu.

V naSej zavereCnej praci sme sa vyluéne opierali o Statistické metody, ktorych
predikcie su l'ahko vysvetlitelné a odovodnitelné. Interpretovatelnost’ vysledkov modelu je
dolezita poziadavka v tradicnom bankovom prostredi, v ktorom finanéné domy podlichaja
kontrole dohliadajiceho subjektu. Takato potreba vsak neexistuje v nebankovom sektore,
z ktorého data pochadzaju, a preto nechavame priestor budiicemu vyskumu v tejto oblasti

roz§irit’ naSu analyzu aj 0 komplikovanejSie nelinedrne a neparametrické metody.

Do budicna vSak ostavaju otvorené aj d’alSie otazky. Kreditné hodnotenie je dlhu
dobu analyzované ako bindrny klasifikacny problém. To vSak nerieSi kl'aCovy ciel’ banky,
ktorym je vylepsenie ziskovosti na uverovom portfoliu. Uvazujeme nad tym, ¢i by sa
nasledny vyskum nemal zaoberat’ modelovanim potencialnej ziskovosti jednotlivych tverov.
Pri stanovovani ceny za uver by bolo pre banku prinosné, ak by takto zostavené modely boli
schopné precizne kvantifikovat vnatornu rizikovost’ klienta. V tejto oblasti navrhujeme
silnejSiu orientdciu na kalibraciu pravdepodobnosti s akou model predikuje zlyhany stav.
Doterajsi vyskum prinosu samouciacich systémov Vv oblasti kreditného rizika bol uzko
orientovany na progndzovanie buduceho stavu uveru. Zaujimavé by bolo sledovat’ prinos
inteligentnych softvérov pri modelovani inych kreditnych parametrov ako LGD, EAD, prip.
CCF.

125 KOZODOI, Nikita — LESSMANN, Stefan et al. A multi-objective approach for profit-driven feature selection
in credit scoring. In Decision Support Systems, vol. 120. May, 2019. p. 106 — 117.

126 GIANNONE, Domenico — LENZA, Michele — PRIMICERI, Giorgio E. Economic predictions with big data:
The illusion of sparsity. In Federal Reserve Bank of New York Staff Reports, No. 847. April, 2018.
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Prilohy

Priloha A: Opisna Statistika (udaje pred skalovanim vstupov na ucely modelovania)

Mean Median St.dev. Max Min Skewness  Kurtosis
feature_001 0,01 0 0,12 1 0 8,03 62,42
feature_002 0,05 0 0,22 1 0 4,14 15,12
feature_003 0,04 0 0,2 1 0 4,7 20,12
feature_004 0,08 0 0,27 1 0 3,14 7,87
feature_005 0,23 0 0,42 1 0 1,28 -0,37
feature_006 0,18 0 0,38 1 0 1,67 0,77
feature_007 0,24 0 0,43 1 0 1,23 -0,5
feature_008 0,49 0 0,5 1 0 0,05 -2
feature_009 0,01 0 0,09 1 0 11,33 126,43
feature_010 0 0 0,01 1 0 158,22 25031,5
feature 011 0,71 1 0,45 1 0 -0,95 -1,1
feature_012 0 0 0,01 1 0 111,87 12513,25
feature_013 0,01 0 0,12 1 0 8,07 63,19
feature_014 0,09 0 0,28 1 0 2,9 6,4
feature_015 0 0 0,01 1 0 86,65 7505,95
feature_016 0,08 0 0,27 1 0 3,09 7,53
feature_017 0 0 0,06 1 0 16,21 260,64
feature_018 0 0 0 1 0 223,76 50068
feature_019 0 0 0,06 1 0 16,74 278,17
feature_020 0 0 0 1 0 387,58 150214
feature_021 0 0 0,06 1 0 17,75 312,93
feature_022 0 0 0,05 1 0 19,78 389,28
feature_023 0 0 0,03 1 0 30,88 951,81
feature_024 0,01 0 0,1 1 0 10,33 104,7
feature_025 0 0 0,02 1 0 63,27 4000,84
feature_026 0,01 0 0,09 1 0 11,35 126,72
feature_027 0 0 0,02 1 0 42,51 1804,87
feature_028 0 0 0,02 1 0 46,63 2172,09
feature_029 0 0 0,02 1 0 55,34 3060,69
feature_030 0,18 0 0,38 1 0 1,66 0,75
feature_031 0 -0,04 1 4,01 -3,67 0,02 0,18
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feature_036 0 0,07 1 1,72 -2,54 -0,3 -0,87
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feature_041 0 0,1 1 2,58 -2,86 -0,33 -0,63
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feature_257
feature_258
feature_259
feature_260
feature_261
feature_262
feature_263
feature_264
feature_265
feature_266
feature_267
feature_268
feature_269
feature_270
feature_271
feature_272
feature 273
feature 274
feature 275
feature 276
feature_277
feature 278
feature_279
feature_280
feature_281
feature_282
feature 283

0,01

0,02

0,18
0,14
0,14
0,16
0,28
0,3
0,23
0,21
0,16
0,11
0,07
0,16
0,1
0,11
0,09
0,02
0,16
0,1
0,11
0,07
0,01
0,21
0,21
0,95
0,2
0,16
0,11
0,25
0,22
0,29
0,19
0,15
0,18
0,07
0,06
0,01
0,03
0,17
0
0
0
0
0,3
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-3,69
9,27
3,36
3,4
0

38,91
11,68
15,97
7,34
15,17
1,66
2,07
2,08
1,83
0,99
0,87
1,28
1,45
1,82
2,49
3,44
1,86
2,71
2,45
2,81
7,38
1,86
2,72
2,47
3,33
9,65
1,4
1,42
-4,16
1,51
1,82
2,47
1,16
1,35
0,94
1,58
1,94
1,7
3,46
3,99
8,01
5,16
1,77
-0,81
-2,26
-0,79
0
0,87

1512,36
134,49
253,11

51,93
228,08
0,75
2,29
2,32
1,33
-1,01
-1,24
-0,37
0,1
1,29
4,22
9,84
1,46
5,36
4,01
5,88
52,42
1,45
5,37
4,09
9,06
91,15
-0,05
0,03
15,33
0,28
1,31
4,08
-0,66
-0,18
-1,12
0,5
1,76
0,91
9,96
10,86
62,11
24,67
1,13
0,26
17,94
-0,33
-0,38
-1,24



feature_284
feature_285
feature_286
feature_287
feature_288
feature_289
feature_290
feature_291
feature_292
feature_293
feature_294
feature_295
feature_296
feature_297
feature_298
feature_299
feature_300
feature_301
feature_302
feature_303
feature_304
feature_305
feature_306
feature_307
feature_308
feature_309
feature_310
feature_311
feature_312
feature_313
feature_314
feature_315
feature_316
feature_317
feature_318
feature_319
feature_320
feature_321
feature_322
feature_323
feature_324
feature_325
feature_326
feature_327
feature 328
feature_329
feature_330
feature_331

0,3
0,3
0,3
0,3
0,3
0,31
0,31
0,31
0,31
0,32
0,32
0,32
0,33
0,33
0,33
0,34
0,4
0,4
0,4
0,41
0,41
0,41
0,44
0,45
0,45
0,45
0,46
0,46
0,46
0,49
0,49
0,49
0,49
0,49
0,49
0,49
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,51
0,51
0,51
0,52
0,52
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0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,47
0,47
0,47
0,47
0,47
0,47
0,47
0,49
0,49
0,49
0,49
0,49
0,49
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
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0,87
0,87
0,85
0,85
0,85
0,8

0,8

0,8

0,8

0,77
0,77
0,77
0,71
0,71
0,71
0,68
0,39
0,39
0,39
0,35
0,35
0,35
0,26
0,22
0,22
0,22
0,14
0,14
0,14
0,04
0,04
0,04
0,04
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02

-0,04
-0,04
-0,04
-0,06
-0,1

-1,24
-1,24
-1,27
-1,27
-1,27
-1,36
-1,36
-1,36
-1,36



feature 332 0,69 1 0,46 1 0 -0,8 -1,36
feature_333 0,8 1 04 1 0 -1,52 0,3

feature_334 0,87 1 0,34 1 0 -2,14 2,56
feature_335 0,87 1 0,34 1 0 -2,14 2,56
feature_336 0,87 1 0,34 1 0 -2,14 2,56
feature_337 0,87 1 0,34 1 0 -2,14 2,56
feature_338 0,87 1 0,34 1 0 -2,14 2,56
feature_339 0,87 1 0,34 1 0 -2,14 2,56

Priloha B: Popis premennych

Atribut Jednotka Popis

feature_001  (1-nie, 0-4ano) Trvalé bydlisko je kontaktnou adresou (region)
feature_002  (1-nie,0-4ano) Trvalé bydlisko je adresou do prace (region)

feature_003
feature_004
feature_005
feature_006

(1 -nie, 0-4ano) Kontaktna adresa je pracovnou adresou (region)
(1 -nie, 0-4ano) Trvalé bydlisko je kontaktnou adresou (mesto)
(1 -nie, 0-4ano) Trvalé bydlisko je adresou do prace (mesto)
(1-nie, 0-4ano) Kontaktna adresa je pracovnou adresou (mesto)

feature_007  Numericka Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, poéet poschodi atd’.

feature_ 008  Numericka Normalizované informacie 0 budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost’ bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.

feature_ 009  Numericka Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _ MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, poet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.

feature_010 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 2

feature_011 (1 - ano, 0 - nie) Klient poskytol dokument 3

feature_012 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 4

feature_013 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 5

feature_014 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 6

feature_015 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 7

feature_016 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 8

feature_017 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 9

feature_018 (1 - ano, 0-nie) Kilient poskytol dokument 10

feature_019 (1 - 4no, 0 -nie) Klient poskytol dokument 11

feature_020 (1 - 4no, 0 -nie) Klient poskytol dokument 12

feature_021 (1 - ano, 0-nie) Klient poskytol dokument 13

feature_ 022 (1 - 4ano, 0-nie) Klient poskytol dokument 14

feature_ 023 (1 - 4ano, 0 - nie) Klient poskytol dokument 15

feature_024 (1 - ano, 0 - nie)  Klient poskytol dokument 16

feature_025 (1 - 4no, 0-nie) Klient poskytol dokument 17

feature_026 (1 - ano, 0 -nie) Klient poskytol dokument 18

feature_027 (1 - ano, 0 -nie) Klient poskytol dokument 19

feature_028

(1 - éno, 0 - nie)

Klient poskytol dokument 20



feature_029
feature_030
feature_031
feature_032
feature_033
feature_034
feature_035

feature_036
feature_037
feature_038
feature_039
feature_040
feature_041
feature_042
feature_043
feature_044

feature_045

feature_046

feature_047

feature_048

feature_049

feature_050

feature_051

feature_052

feature_053

feature_054

(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
Numericka
Numericka
Numericka
Numericka

Numericka

Numericka
Numericka
Numericka
Numericka
Numericka
Numericka
Numericka
Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Klient poskytol dokument 21

Anomalia v informacii o odpracovanych diioch

Prijem ziadatel'a

Vyska averu

Vyska anuitnej splatky

Cena statku, ktory chce klient obstarat’ (pre spotrebny tver)
Normalizovana populacia regionu, v ktorom Zzije klient (vys$sia hodnota
znamena, ze klient zije v obyvanejSom regione)

Vek klienta v rokoch

Dizka odpracovaného ¢asu v rokoch

Doba od vytvorenia konta v Home Credit v rokoch

Dizka vlastnictva ob&ianskeho preukazu v rokoch

Vek auta

Externy rating, zdroj 1

Externy rating, zdroj 2

Externy rating, zdroj 3

Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona  AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona  AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona_ MODE), medianova
(pripona _ MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vehodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informécie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona AVG), modalna (pripona _MODE), medianova
(pripona _ MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modélna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost’ bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona AVG), modalna (pripona  MODE), medidnova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je



feature_055

feature_056

feature_057

feature_058

feature_059

feature_060

feature_061

feature_062

feature_063

feature_064

feature_065

feature_066

feature_067

feature_068

feature_069

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, poéet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona MEDI) velkost’ bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informécie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, poéet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona  AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) vel’kost' bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona _MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona MEDI) vel'kost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informécie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modélna (pripona  MODE), medianova
(pripona _ MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je



feature_070

feature_071

feature_072

feature_073

feature_074

feature_075

feature_076

feature_077

feature_078

feature_079

feature_080

feature_081

feature_082

feature_083

feature_084

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informécie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona  AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medidnova
(pripona  MEDI) velkost bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona AVG), modalna (pripona _MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost’ bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, poéet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie 0 budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modélna (pripona  MODE), medianova
(pripona MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modélna (pripona  MODE), medianova
(pripona _ MEDI) vel’kost bytu, spolo¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je



feature_085

feature_086

feature_087
feature_088
feature_089
feature_090
feature_091
feature_092
feature_093
feature_094
feature_095
feature_096
feature_097
feature_098
feature_099
feature_100
feature_101
feature_102
feature_103
feature_104
feature_105
feature_106
feature_107
feature_108
feature_109
feature_110
feature_111
feature_112
feature 113
feature_114
feature_115
feature_116
feature_117
feature_118
feature_119
feature_120
feature_121
feature_122
feature_123
feature_124
feature_125

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

(1 - 4no, 0 - nie)
(1-muz, 0-Zena)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - ano, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - ano, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - ano, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - ano, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)

priemerna (pripona AVG), modalna (pripona _MODE), medianova
(pripona  MEDI) velkost’ bytu, spoloény priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informacie o budove, v ktorej klient zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _AVG), modalna (pripona  MODE), medidnova
(pripona MEDI) velkost’ bytu, spoloé¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vytahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Normalizované informécie o budove, v ktorej Klient Zije. Informuje aka je
priemerna (pripona _ AVG), modalna (pripona  MODE), medianova
(pripona _MEDI) velkost’ bytu, spoloé¢ny priestor, obytna plocha, vek
budovy, pocet vyt'ahov, pocet vchodov, stav budovy, pocet poschodi atd’.
Klient mal vyplneny tdaj o telefone

Prijem v pomere k vyske tveru
Prijem v pomere k vyske anuity
Vyska uveru v pomere k vyske anuity
Prijem v pomere k velkosti rodiny (pocet ¢lenov)
Odpracované dni ako pomer z dizky Zivota
Uver ma charakter revolvingovy
Pohlavie

Vlastni auto

Vlastni nehnutel'nost’

Pocet deti 0

Pocet deti 1

Pocet deti 2

Pocet deti 3

Rugitel’ - ¢len rodiny

Rucitel - skupina os6b

Rucitel’ - iny A

Rucitel’ - iny B

Rucitel’ - druh/druzka

Rucitel - nezaruceny uver

Typ prijmu - komerény

Typ prijmu - materska/rodicovska
Typ prijmu - dochodca

Typ prijmu - §tatny uradnik

Typ prijmu - Student

Typ prijmu - nezamestnany

Typ prijmu - zamestnany
Vzdelanie - nizsia stredna Skola
Vzdelanie - stredna $kola
Vzdelanie - vysoka §kola
Rodinny stav - civilné manzelstvo
Rodinny stav - manzelstvo
Rodinny stav - rozvedeny
Rodinny stav - sdm

Byvanie - dom

Byvanie - byt

Byvanie - kancelarske priestory
Byvanie - podnajom

Byvanie - s rodi¢mi



feature_126
feature_127
feature_128
feature_129
feature_130
feature_131
feature_132
feature_133
feature_134
feature_135
feature_136
feature_137
feature_138
feature_139
feature_140
feature_141
feature_142
feature_143
feature_144
feature_145
feature_146
feature_147
feature_148
feature_149
feature_150
feature_151
feature_152
feature_153
feature_154
feature_155
feature_156
feature_157
feature_158
feature_159
feature_160
feature_161
feature_162
feature_163
feature_164
feature_165
feature_166
feature_167
feature_168
feature_169
feature_170
feature_171
feature_172
feature 173

(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1-4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1-4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 -4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - ano, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)

Sluzobny telefon

Sluzobné ¢islo

Stukromny mobil

Klient vlastni telefon

Emailova adresa

Typ zamestnania - upratovacie sluzby
Typ zamestnania - stravovacie sluzby
Typ zamestnania - sluzby

Typ zamestnania - doprava

Typ zamestnania - l'udské zdroje

Typ zamestnania - technické sluzby
Typ zamestnania - IT sektor

Typ zamestnania - manualna praca
Typ zamestnania - nizko kvalifikovana praca
Typ zamestnania - manazment

Typ zamestnania - zdravotnictvo

Typ zamestnania - sikromny sektor sluzby
Typ zamestnania - reality

Typ zamestnania - predaj

Typ zamestnania - sekretariat

Typ zamestnania - bezpe¢nostné sluzby
Typ zamestnania - obsluha

Pocet ¢lenov v domacnosti 1

Pocet ¢lenov v domacnosti 2

Pocet clenov v domacnosti 3

Pocet ¢lenov v domacnosti 4

Rating regionu, kde klient byva 1
Rating regionu, kde klient byva 2
Rating mesta, kde klient byva 1
Rating mesta, kde klient byva 2
Ziadost’ vyplnena v piatok

Ziadost’ vyplnena v pondelok
Ziadost’ vyplnena v nedel’u

Ziadost’ vyplnena v §tvrtok

Ziadost’ vyplnena v utorok

Ziadost vyplnena v stredu

Ziadost' vyplnena o 1 hodine
Ziadost’ vyplnena o 2 hodine

Ziadost’ vyplnena o 3 hodine

Ziadost' vyplnena o 4 hodine

Ziadost’ vyplnena o 5 hodine

Ziadost’ vyplnena o 6 hodine

Ziadost’ vyplnena o 7 hodine

Ziadost’ vyplnena o 8 hodine

Ziadost’ vyplnena o 9 hodine

Ziadost’ vyplnena o 10 hodine
Ziadost' vyplnena o 11 hodine
Ziadost' vyplnena o 12 hodine



feature_174
feature_175
feature_176
feature_177
feature_178
feature_179
feature_180
feature_181
feature_182
feature_183
feature_184
feature_185
feature_186
feature_187
feature_188
feature_189
feature_190
feature_191
feature_192
feature_193
feature_194
feature_195
feature_196
feature_197
feature_198
feature_199
feature_200
feature_201
feature_202
feature_203
feature_204
feature_205
feature_206
feature_207
feature_208
feature_209
feature_210
feature_211
feature_212
feature 213
feature 214
feature 215
feature 216
feature_217
feature 218
feature 219
feature_220
feature_221

(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1-4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)

Ziadost' vyplnena o 13 hodine
Ziadost' vyplnena o 14 hodine
Ziadost’ vyplnena o 15 hodine
Ziadost’ vyplnena o 16 hodine
Ziadost' vyplnena o 17 hodine
Ziadost’ vyplnena o 18 hodine
Ziadost’ vyplnena o 19 hodine
Ziadost’ vyplnena o 20 hodine
Ziadost' vyplnena o 21 hodine
Ziadost’ vyplnena o 22 hodine
Ziadost’ vyplnena o 23 hodine
Odvetvie - pol'nohospodarstvo
Odvetvie - bankovnictvo
Odvetvie - biznis 1

Odvetvie - biznis 2

Odvetvie - biznis 3

Odvetvie - ¢istiace sluzby
Odvetvie - stavebnictvo
Odvetvie - kultara

Odvetvie - elektrina

Odvetvie - zachranné sluzby
Odvetvie - $tatna sprava
Odvetvie - hotelierstvo
Odvetvie - poI'nohospodarstvo
Odvetvie - priemysel typ 1
Odvetvie - priemysel typ 10
Odvetvie - priemysel typ 11
Odvetvie - priemysel typ 12
Odvetvie - priemysel typ 13
Odvetvie - priemysel typ 2
Odvetvie - priemysel typ 3
Odvetvie - priemysel typ 4
Odvetvie - priemysel typ 5
Odvetvie - priemysel typ 6
Odvetvie - priemysel typ 7
Odvetvie - priemysel typ 8
Odvetvie - priemysel typ 9
Odvetvie - poist'ovnictvo
Odvetvie - skolka

Odvetvie - pravo

Odvetvie - zdravotnictvo
Odvetvie - ozbrojené sily
Odvetvie - mobilné sluzby
Odvetvie - iny

Odvetvie - policia

Odvetvie - posta

Odvetvie - nehnutelnosti
Odvetvie - nabozenstvo



feature_222
feature_223
feature_224
feature_225
feature_226
feature_227
feature_228
feature_229
feature_230
feature_231
feature_232
feature_233
feature_234
feature_235
feature_236
feature_237
feature_238
feature_239
feature_240
feature_241
feature_242
feature 243
feature_244
feature_245
feature_246
feature_247
feature_248
feature_249
feature_250
feature_251
feature_252
feature_253
feature_254
feature_255
feature_256
feature_257
feature_258
feature_259
feature_260
feature_261
feature_262
feature 263
feature_264
feature_265
feature_266
feature_267
feature 268
feature_269

(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1-4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1-4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)

Odvetvie - stravovanie

Odvetvie - skolstvo

Odvetvie - bezpeénost’

Odvetvie - bezpe¢nost’ $tatu

Odvetvie - samo zivitel

Odvetvie - sluzby

Odvetvie - telekomunikacie

Odvetvie - obchod typ 1

Odvetvie - obchod typ 2

Odvetvie - obchod typ 3

Odvetvie - obchod typ 4

Odvetvie - obchod typ 5

Odvetvie - obchod typ 6

Odvetvie - obchod typ 7

Odvetvie - doprava typ 1

Odvetvie - doprava typ 2

Odvetvie - doprava typ 3

Odvetvie - doprava typ 4

Odvetvie - vysoké Skolstvo

Odvetvie - ziadne

Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau hodinu pred podanim Ziadosti
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau defi pred podanim Ziadosti
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau tyzden pred podanim Ziadosti
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau mesiac pred podanim Ziadosti
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau $tvrtrok pred podanim Ziadosti
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau pred menej ako 1 rokom
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau pred menej ako 2 rokmi
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau pred menej ako 3 rokmi
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau pred menej ako 4 rokmi
Ziadatel’ bol vyhladavany v Credit Bureau pred viac ako 4 rokmi
Okolie klienta - aver so splatkou 30 dni po splatnosti (1 osoba)

Okolie klienta - aver so splatkou 30 dni po splatnosti (2 osoby)

Okolie klienta - aver so splatkou 30 dni po splatnosti (viac ako 3 osoby)
Okolie klienta - aver s default pri stave 30 dni po splatnosti (1 osoba)
Okolie klienta - aver s default pri stave 30 dni po splatnosti (2 osoby)
Okolie klienta - aver so splatkou 60 dni po splatnosti (1 osoba)

Okolie klienta - aver so splatkou 60 dni po splatnosti (2 osoby)

Okolie klienta - aver so splatkou 60 dni po splatnosti (viac ako 3 osoby)
Okolie klienta - aver s default pri stave 60 dni po splatnosti (1 osoba)
Okolie Kklienta - aver s default pri stave 60 dni po splatnosti (2 osoby)
Budova - panely

Budova - tehla, kamen

Klient s minulost'ou v Home Credit

Klient odmietol v minulosti Giver 2 a viac krat

Klient odmietol v minulosti uver 1 krat

Klient s nevyuzitym averom v minulosti

Klient v minulosti schvaleny 1 krat

Klient v minulosti schvaleny 2 krat



feature_270
feature_271
feature_272
feature_273
feature_274
feature_275
feature_276
feature_277
feature_278
feature_279
feature_280
feature_281
feature_282
feature_283
feature_284
feature_285
feature_286
feature_287
feature_288
feature_289
feature_290
feature_291
feature_292
feature_293
feature_294
feature_295
feature_296
feature_297
feature_298
feature_299
feature_300
feature_301
feature_302
feature_303
feature_304
feature_305
feature_306
feature_307
feature_308
feature_309
feature_310
feature_311
feature_312
feature_313
feature_314
feature_315
feature_316
feature_317

(1 - éno, 0 - nie)
(1-4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1-4no, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - éno, 0 - nie)
(1 - 4no, 0 - nie)
Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)

Klient v minulosti schvaleny 3 az 4 krat

Klient v minulosti schvaleny viac ako 5 krat
Klient v minulosti zamietnuty 1 krat

Klient v minulosti zamietnuty 2 a viac krat

Default klienta - aver 1
Default klienta - Gver 2

Default klienta - kreditna karta 1
Default klienta - kreditna karta 2

Default klienta v minulosti -

akykol'vek produkt HC

Predchadzajuci Giver - Priemer dni na splatku

Predchadzajuci uver - Stcet dni zaplatenia pred splatnost'ou

Predchadzajuci tiver - Minimalna suma splatky zaplatena klientom

Predchadzajuci Giver - Pocet splatenych splatok

Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribat
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribtt
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribat
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribtt
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribtt
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribt
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribtt
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribt
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribat
Klient mal vyplneny atribut

COMMONAREA_MEDI
COMMONAREA AVG
COMMONAREA_MODE
NONLIVINGAPARTMENTS_AVG
NONLIVINGAPARTMENTS_MODE
NONLIVINGAPARTMENTS MEDI
FONDKAPREMONT_MODE
LIVINGAPARTMENTS_AVG
LIVINGAPARTMENTS_MEDI
LIVINGAPARTMENTS_MODE
FLOORSMIN_AVG
FLOORSMIN_MEDI
FLOORSMIN_MODE
YEARS_BUILD AVG
YEARS_BUILD MEDI
YEARS_BUILD MODE
OWN_CAR_AGE

LANDAREA AVG
LANDAREA_MEDI
LANDAREA MODE
BASEMENTAREA MODE
BASEMENTAREA_AVG
BASEMENTAREA MEDI
EXT_SOURCE _1
NONLIVINGAREA AVG
NONLIVINGAREA MODE
NONLIVINGAREA MEDI
ELEVATORS MODE
ELEVATORS MEDI
ELEVATORS_AVG
WALLSMATERIAL_MODE
APARTMENTS_MEDI
APARTMENTS_MODE
APARTMENTS_AVG
ENTRANCES_MODE



feature_318
feature_319
feature_320
feature_321
feature_322
feature_323
feature_324
feature_325
feature_326
feature_327
feature_328
feature_329
feature_330
feature_331
feature_332
feature_333
feature_334
feature_335
feature_336
feature_337
feature_338
feature_339

(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - 4no)
(1 - nie, 0 - ano)
(1 - nie, 0 - 4no)

Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribat
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribat
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribat
Klient mal vyplneny atribat
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribut
Klient mal vyplneny atribuat
Klient mal vyplneny atribut

ENTRANCES_AVG
ENTRANCES_MEDI

LIVINGAREA_ MEDI
LIVINGAREA_MODE
LIVINGAREA AVG
HOUSETYPE_MODE
FLOORSMAX_MODE
FLOORSMAX_MEDI
FLOORSMAX_AVG
YEARS_BEGINEXPLUATATION MEDI
YEARS_BEGINEXPLUATATION MODE
YEARS_BEGINEXPLUATATION_AVG
TOTALAREA MODE
EMERGENCYSTATE_MODE
OCCUPATION_TYPE

EXT_SOURCE 3

AMT REQ CREDIT BUREAU_YEAR
AMT REQ CREDIT BUREAU QRT
AMT REQ CREDIT BUREAU_HOUR
AMT REQ CREDIT BUREAU DAY
AMT REQ CREDIT BUREAU WEEK
AMT REQ CREDIT BUREAU MON




