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Abstrakt

MARKUS, Nikolas: Modelovanie kreditného zlyhania pri kratkodobych retailovych
uveroch [Diplomové précal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matema-

tiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statistiky; skolitel: doc.
RNDr. Jan Boda, CSc., Bratislava, 2018, 83s.

Tato diplomova préaca sa zaobera modelovanim kreditného rizika pri kratkodobych
retailovych tiveroch poskytnutych slovenskym klientom. Prvou ¢astou préce je predsta-
venie a porovnanie klasifika¢nych metod, ako su zovseobecnené linearne modely a kla-
sifika¢né stromy spolu s ndhodnymi lesmi, pomocou ktorych skiimame moznosti mode-
lovania tverového zlyhania. Obsahuje podrobny popis procesu hladania optimélnych
modelov a metédy selekcie signifikantnych premennych, ktoré podla modelov naj-
viac vplyvaji na kreditné spravanie klientov. Druhou ¢astou priace je modelovanie
kreditného rizika na uz schvélenych tveroch spolu s porovnanim metéd na vypocet
celozivotnych pravdepodobnosti zlyhania na tveroch v silade s novym standardom
IFRS 9. Tento novy §tandard nadobudol platnost k 1.1.2018 a meni metodiku vypoétu
opravnych poloziek pre aktiva. Hlavnym vysledkom prace je porovnanie roznych statistic-
kych metod v oboch castiach a néjdenie charakteristickych ¢ft, ktoré vplyvaju na kre-

ditné zlyhanie tverov.

KIicové slova: Markovove retazce, zovseobecnené linedrne modely, klasifikacné

stromy a ndhodné lesy, kreditné riziko, pravdepodobnost zlyhania, IFRS 9.



Abstract

MARKUS, Nikolas: Credit default modeling of short-term retail loans [Master Thesis],
Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,

Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: doc. RNDr. Jan Bod a,
CSc., Bratislava, 2018, 83p.

This master’s thesis deals with modelling of credit risk for short-term retail loans
provided to Slovak clients. First part of the thesis is an introduction and comparison of
classification methods such as general linear models and classification trees along with
random forests, by which we examine options of modelling a credit default. Detailed
description of the process for finding optimal models and selection methods looking for
significant variables which have most impact on client’s credit behavior is included as
well. The second part of the thesis is the modelling of credit risk on already approved
loans together with a comparison of methods for calculating lifetime probabilities of
default on loans in accordance with the new IFRS 9 standard. This new standard
was enforced on 1. January 2018 and changes the methodology for the calculation
of expected loss on credit assets. The main result of the thesis is the comparison of
the different statistical methods in both parts and the identification of characteristic

features affecting the credit default of loans.

Keywords: Markov chain, generalized linear models, classification trees and random

forrests, credit risk, probability of default, IFRS 9.
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Uvod

Financéné institucie si vystavené roznym typom rizik, avSak najvyznamnejsie riziko
vzhladom k objemu tiverov a hypoték je tiverové resp. kreditné riziko. Banky celia
riziku, Ze dlznici nebudi schopny resp. nebudi ochotny spldcat svoje zdvizky a tym
vytvoria pre banku stratu. Odhadovanie kreditného rizika a zlepsovanie skéringovych
modelov je pre banky nevyhnutné. Tieto modely sa musia frekventovane kalibrovat,
aby dokézali ¢o najlepsie rozoznat ziadosti o tiver od klientov s nizSou kredibilitou

a z toho vyplyvajice vyssie kreditné riziko.

Kvantifikovanie kreditného rizika je nevyhnutnou sti¢astou kazdého odboru riadenia
kreditnych rizik, nakolko straty vzniknuté prave z kreditného rizika sa v tc¢tovnictve
vykazujii pomocou tzv. opravnych poloziek, ktoré znizuji hodnoty pohladédvok. Ku diu
1.1.2018 nadobudol platnost novy uétovny standard IFRS 9, ktory nahradza standard
IAS 39 a dosledkom prechodu na novy standard sa meni metodika vypoctu opravnych
poloziek. Hlavnou zmenou je prechod z modelu vzniknutej straty na model ocakdvanej
straty. V dosledku tohto prechodu na novy standard musia banky implementovat nové
matematicko-§tatistické modely. KedZe tieto modely nie si presne dané, tilohou bank je
vymysliet také modely, aby optimalizovali svoje vynosovo-rizikové pomery v zavislosti

od portfélia klientov na ktorych si zamerani.

Cielom préce je opis, analyza a porovnanie niekolkych pristupov, ktoré sa pouzivaji
pri odhade kreditného zlyhania podla finanéného standardu IFRS 9. Implementované

met6édy nasledne aplikovat na redlne tidaje slovenskych klientov.

Pracu sme rozdelili do styroch kapitol, kde prvé dve kapitoly si teoretické. V teore-
tickej Gasti si postupne uvedieme cely matematicky aparat potrebny na d'alsie vyuZitie
v praci. Uvedieme zakladni teériu a modely zovSeobecnenych linedrnych modelov
[1, 5, 11]. Dalej predstavime moznosti vyuzitia regularizacnych metéd pri klasifikdcii
kreditného zlyhania v pripade viacerych vstupnych premennych, ktoré maju vplyv na
kreditné spravanie klientov. V d’alsej kapitole charakterizujeme rozne pristupy modelo-
vania kreditného zlyhania pomocou klasifikacnych stromov a ndhodnych lesov [12, 13,

15].



Prakticka tretia kapitola je venovana problematike klasifikacii kreditného rizika pri
schvalovani a ocefiovani Gverov. Dalej sa zaoberd opisu dat a procesu vytvarania a po-
rovnavania roznych klasifikacnych modelov. Kapitola obsahuje vysledky z porovnania
jednotlivych klasifikacnych a selekénych metdd z pohladu presnosti klasifikdcie. Spo-

menuté si aj vyhody a nevyhody jednotlivych metod.

Posledna stvrta kapitola sa venuje modelovaniu kreditného zlyhania na uz schvalenych
uveroch. V kapitole st podrobne popisané rozne metédy odhadu 12 mesaénych a celozivot-
nych pravdepodobnosti zlyhania podla nového standardu IFRS 9. Pri odhade vyuzivame
najmi Markovove refazce [8] a ¢iastocne aj analyzu prezivania [3, 7]. Pomocou tychto
metod sledujeme zmeny ratingovych skipin danych klientov a z nich analyzujeme

moznosti odhadu pravdepodobnosti zlyhania pre dlhsie ¢asové obdobia.

Na analyzu dit a implementovanie vlastnych modelov sme pouzili volne dostupny

Statisticky softvér R [20] s roznymi doplnkovymi balikmi, najmé [18, 21, 23].



1 ZovsSeobecnené linearne modely

V tejto kapitole sa zameriame na modelovanie pomocou zovSseobecnenych linedrnych
modelov, tiez znamych ako GLM z angl. generalized linear models. Na zaciatku si
stru¢ne zhrnieme zdklady teérie GLM modelov. Nésledne porovname niekolko typov
modelov a metédy na redukciu poc¢tu vysvetlujicich premennych. Téoriu sme cerpali

najmé z [1, 5].

1.1 Tedéria GLM modelov

Zovseobecnené linedrne modely st trieda modelov vd'aka ktorym vieme modelovat
aj kategoridlne premenné. Vysvetlujice premenné, pomocou ktorych modelujeme vy-
svetlované premenné, mozu byt teda nie len spojité, ale aj kategoridlne premenné.
Trieda GLM modelov sa vyuziva v pokrocilejsich Statistickych analyzach, kde sa riesia

zovSeobecnené situacie oproti jednoduchym linearnym modelom:

e Vysvetlovand premennd m4 iné rozdelenie ako je normdlne, pripadne moZe byt

aj kategoridlna premennd, t. j. nemusi byt spojité.

z_ s ) . VNP . Y ’ . ’ . z YR ’
e Zavislost medzi vysvetlujticimi a vysvetlovanymi premennymi nemusi byt linearna.

Najznamejsim modelom z triedy GLM je zédkladny linearny model:

EY;) =pm=xp;  Yi~N(u,o?), (1)

T

kde Y; su nezavislé ndhodné premenné a transponovany vektor x; reprezentuje i-ty

riadok matice planu X.

Pri zovseobecnenych modeloch sa modeluje transformovan4 stredné hodnota vysvetlova-
nej premennej Y:

g(p:) = =i B, (2)
kde ¢ je monoténna, diferencovatelnd funkcia nazyvana ako spojovacia funkcia (angl.
link function). V jednoduchom linedrnom modeli z rovnice (1) je transformécia vo

forme g(p;) = pu;.

10



Ak by sme to zhrnuli, GLM modely maju tri zlozky:

1. Vysvetlované premenné Y1, ..., Yy, pre ktoré predpokladdme, Ze maji rovnaké

pravdepodobnostné rozdelenie z exponencialnej triedy rozdeleni.

2. Sada parametrov 3 a vysvetlujicich premennych

T
1 €Ty 1 T11 T2 ... Tip
T
1 M 1 T21 Tog ... Typ
X = . . = . . . . )
T
1 zy I znv1 N2 ... Ty

3. Monoténna spojovacia funckia g(-):

g(w) =i B; = E(Y;).

1.2 Logisticka regresia

Logistickd regresia je najznamejsi a najpouzivanejsi GLM model na modelovanie
kategoridlnych déat. Je zaroven aj najpouzivanejsi model pri credit scoringu. Mnoho
kategoridlnych zdvislych premennych je bindrnych (t. j. nadobidaji len dve mozné
kategérie). V praci sa venujeme modelovaniu bindrnej premennej Y = {default, non-
default} pomocou vysvetlujticich premennych X. Vysvetlujiice premenné X pozostévaji
z dvoch c¢asti. Prva cast predstavuje kreditné vlastnosti potencialnych klientov, ktori
ziadajui o uver. Druhd ¢ast charakterizuje zmluvné podmienky Ziadaného dveru, ako
st napriklad : vyska dveru, mesa¢na splatka, dizka tveru a podobne. Kazdé pozorova-
nie (ziadost o tiver) chceme klasifikovat ako schvéleny, resp. zamietnuty tver. Tymto
klasifikdciam priradime hodnoty 0 a 1, pricom budeme modelovat pravdepodobnost

nastania javu, Ze ziadatel o tiver zlyha a nebude plnif zmluvné podmienky voéi banke.

Bernoulliho rozdelenie bindrnej nédhodnej premennej priraduje pravdepodobnost

PY=1)=1-PY =0)=p, kdep=EY) = p.

V logistickej regresii pracujeme s podmienenymi pravdepodobnostami. Nech p(z)

=PY =1|X=2)=1—-PY =0]| X = z) pre bindrne zavisli premennt

11



Y a vysvetlujice parametre X. V tejto praci predstavuju vysvetlujice premenné X
charakteristické tidaje o tdveroch a ziadatelov o uver. Logistickd regresia predpokladd

nelinedrnu zdvislost medzi p(z) a x, vyjadrenti pomocou monoténnej logistickej funkcie:

(ZL“) _ eXp(ﬁO + ﬁlxl + -+ Bpxp)
1+ eXp(ﬁO + ﬁlxl + -+ ﬁpxp)'

(3)

Pomocou logistickej funkcie (3) vieme néjst tvar funkcie, ktord bude spiﬁat’ vlastnosti
GLM modelu, konkrétne najdeme spojovaciu funkciu pre logisticki regresiu, ktora
splita (2). Najskor si vsak definujeme pojem Sanca (angl. ODD), ktory nam pomoze

pri interpretacii odhadnutych parametrov logistickej regresie.

ODD = =exp(fo + frz1 + - + Bpxp). (4)

)
1 —p(x)

Zo vztahu (4) po tprave dostdvame spojovaciu funkciu pre logisticki regresiu:

logit(p(z)) =In ODD =1n % =BTX =By + Bix1 + - + Bpxp. (5)

1.3 Probit

V pripade logistickej regresie s jednou premennou x a 3 > 0, je logisticka funkcia
p(z) z (3) rastica funkcia a pripomina tvar distribucnej funkcie spojitej ndhodne;
premennej. To naznacuje, Ze pre modely s bindrnou odozvou moze mat tvar p(z) =
F(z), pre nejaki distribuéni funkciu F. Vyuzitim celej skaly tychto distribu¢nych
funkcif, mozeme postvat resp. tvarovaf tiuto funkciu tak, aby fitovala ¢o najlepsie
bindrnu odozvu. Casto sa pouziva prave distribuéng funkcia normélneho rozdelenia
N (p, 0?). Nech @(-) oznacuje distribuéni funkciu standardizovaného normdlneho roz-

delenia NV(0, 1). Pouzitim ®, dostdvame nasledovny model:

p(z) = (8" X). (6)

12



V modeli (6) sa tvar pravdepodobnostnej funkcie meni v zavislosti od volby parametrov
B. V pripade, ze ® je rydzo rastica, existuje k nej inverzna funkcia a rovnicu (6) vieme

ekvivalentne upravit do tvaru s probit spojovacou funkciou (2):

probit(p(z)) = @~ (p(x)) = Bo + fras + - + By, (7)

Nevyhodou probit modelu je fazsia interpretdcia odhadnutych koeficientov.

1.4 Regularizacné metdédy

Rozsirenim G LM modelov si LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Ope-

rator) a ridge regresia (tiez zndma ako hrebenova regresia).

Tieto dve metédy patria medzi regularizacné metédy a v linedrnych regresnych
modeloch sa vyuzivaji najméi pri redukcii po¢tu vysvetlujiicich premennych, v ktorych
sa vyskytuje multikolinearita (koreldcia medzi vysvetlujticimi premennymi), alebo pri
datach s malym poctom zaznamov. Pri pouziti tychto metdd riesime optimalizacné

ulohy s ohrani¢enim na parametre.

1.4.1 Ridge regresia

Prva regularizacna metéda, ktori vyuzivame v tejto diplomovej praci je ridge regre-
sia. Pri tejto metdde riesime nasledujicu optimalizacni ilohu:
A . p
Brioe = argmin{|[Y — X8I + 1) _ 57} (8)
5 =
Parameter A > 0 je penalizaény parameter, ktory udava velkost regularizacie. Cim je
vicsia hodnota ), tym viicsia je velkost regularizécie. Idea penalizacie siétu stvorcov
parametrov sa vyuziva aj v neurénovych sietach. Ekvivalentne sa d4 tloha (8) prepisat

do tvaru:

P
min ||Y — X2, s.t. 2 <y, 9
i | B ;6] < (9)

13



z ktorej vieme explicitne urcit velkost ohranicenia ¢ na stcet stvorcov parametrov. Ku

kazdému parametru A z (8) vieme priradif prave jeden parameter t z (9).

Tento typ regresie sa vyuziva, ak mame vela korelovanych vysvetlujicich paramet-
rov v linedrnom regresnom modeli. V takom pripade su odhady koeficientov slabsie
a vykazuju vyssiu varianciu. Efekt parametra s vyssou pozitivnou hodnotou moze byt
vynulovany s podobne velkou negativnou hodnotou premennej, ktord je vysoko ko-
relovand s prvou premennou. Tento jav sa dd zmiernit prave pouzitim ohranicenia
na koeficienty z rovnice (9). RieSenie ridge regresie nie je invariantné na skélovanie
vstupnych hodnot a preto sa doporucuje Standardizacia vstupnych dat pred riesenim

rovnice (8).

Vyhody ridge regresie su napriklad v pripade, ak p > n, t. j. mame malo pozo-
rovani s velkym poc¢tom pozorovanych premennych. V pripade multikolinearity maji
vysoko korelované vysvetlujiice premenné priblizne rovnako odhadnuté parametre. Od-
had je vychyleny, ale ma mensiu varianciu a mensiu stredni kvadraticki chybu M SFE.
Optimaliza¢nd tloha mé explicitné riesenie. Nevyhodou ridge regresie je vlastnost, Ze
reguluje velkosti parametrov smerom k nule, ale neprodukuje zjednodusené modely, ¢o

sa tyka poctu vysvetlujicich premennych.

1.4.2 LASSO

Metéda LASSO je podobna metdde ridge, ale s odlisnou penalizacnou funkciou.
Odhady touto metédou dostaneme rieSenim nasledujticej ilohy kvadratického progra-

movania:

p
ﬁlasso:argﬁrnin{Hy_Xﬁ‘F—|—)\Z‘/6j|}7 (10)
j=1

kde A ma rovnaku interpretdciu ako v predoslej metéde (8).

Ulohu vieme podobne, ako (9) ekvivalentne prepisat do tvaru:

14



P
min [|Y — X%, s.t. | <t, 11
tn | Al ;Iﬁ;l_ (11)

Vsimnime si podobnost s optimaliza¢nou tlohou ridge regresie z (8), alebo (9).
Rozdiel je vo forme penalizacnej funkcie, kde ridge regresia pouziva ¢, normu vektora
B, zatialco pri LASSO (11) pouzivame ¢; normu. Této metéda nemd explicitné riesenie

v porovnani s hrebenovou regresiou.

1B1] + |B2] < ¢ BT+ B3 <t

Obr. 1: Grafické porovnanie LASSO a ridge regresie v 2D optimalizacnej tilohe
(zdroj: [11])

Z vlastnosti LASSO regresie vyplyva, Ze pri volbe nizkej hodnoty ¢ docielime, aby nie-
ktoré vysvetlujice premenné mali nulovy koeficient, z éoho vyplyva, ze LASSO nam
zredukuje pocet vysvetlujicich premennych. V opa¢nom pripade, ak zvolime ¢ do-
statocne velké, konkrétne ¢t > ||3%||;, tak rieSenfm tlohy (8) je pl@ss0 = gl t. j.
odhad metédou najmensich §tvorcov. V pripade vysoko korelovanych vysvetlujicich

premennych vyberie len jednu premennt a ostatnym priradi nulové hodnoty.

Tato metoda je lepsia ako zvycajné metddy na automaticki selekciu premennych ako
forward, backward alebo stepwise metéda. V pripade, ze skupina vysvetlujicich pre-
mennych st vysoko korelované medzi sebou, tak LASSO vyberie len jednu premennt

a ostatné zredukuje na nulovii hodnotu.
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1.5 Elastic net

Kombinéciou predoslych dvoch metéd vznikne metdda elastic net. V tejto metdde

sa riesi nasledujica optimalizacnd tloha:

p

min||[V = XB%, st Y ((1=a)ff +alg)l) <t,

j=1
kde parameter o € (0, 1) je parameter zmiesania, ktory urcuje s akymi vdhami budu
prispievat jednotlivé metédy LASSO a ridge do vysledného modelu. Pri $pecidlne;j
volbe parametra o = 0 dostdvame ridge regresiu a v pripade o = 1 dostédvame LASSO

regresiu.

V tejto tlohe optimalizujeme uz cez dve premenné (a, A) narozdiel od predchadzajui-
cich dvoch metdéd. V tretej kapitole si detailnejsie vysvetlime proces optimalizacie.
Narozdiel od LASSO a ridge regresie, kde optimalizujeme cez vektor parametrov sa

v metode elastic net optimalizuje cez mriezku parametrov.
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2 Klasifikacné stromy a nahodné lesy

Medzi dalsie populdrne klasifikatné metody patria klasifikacné stromy a ndhodné
lesy. V tejto kapitole si struéne zhrnieme zdkladnu charakteristiku stromovych mo-
delov, pravidla delenia a porovnanie jednoduchych a zlozenych modelov vytvorenych

z klasifikaénych stromov. Teériu sme primarne cerpali z [12, 13, 15].

Stromové klasifikacné modely patria medzi modely zalozené na vytvarani pravidiel,
podla ktorych data delime do cielovych skupin. Vyhodou zakladnych klasifikaénych
stromov je pomerne jednoduchd interpretovatelnost. V préaci sa vsak venujeme okrem
jednoduchych klasifikaé¢nych stromov aj nahodnym lesom, ktoré vznikaju kombinaciami

klasifikaé¢nych stromov.

Casti stromov sa nazjvaju uzly, ktoré delime na dva zékladné typy: termindlny uzol
a netermindlny uzol. Kazdy neterminalny uzol je tzv. rodicom dvoch rozlicnych po-
tomkovych uzlov, okrem korenového uzla, ktory je na vrchole klasifikacného stromu.
V niektorych extrémnych pripadoch sa stava, ze klasifikator urci korenovy uzol zaroven
za terminalnym uzlom. Je to najméa v pripadoch, kedy modelovacia bindrna premenna
ma nevyvazeny pomer odoziev. Klasifikacia kreditného zlyhania patri prave k tymto
pripadom a v podkapitole 3.4 si blizsie charakterizujeme tento pripad (pocet nezly-

hanych dverov vyrazne prevysuje pocet zlyhanych dverov).

2.1 Algoritmus rekurzivneho delenia

Algoritmus na budovanie rozhodovacieho stromu zacina v korenovom uzle s ce-
lou trénovacou mnozinou. Pre tdto trénovaciu mnozinu sd vopred zname vstupné
atribtty a cielovd premennd s hodnotami {0,1} = {nezlyhanie, zlyhanie}. Existuje
mnoho roznych verzii klasifikacnych stromov, ktoré vznikaju odlisnymi metodami dele-
nia jednotlivych ¢asti stromu. Ako prvé sa uréi rozdelovacie kritérium, ktoré najlepsie
rozdeluje data (v naSom pripade tivery) podla vstupnych popisnych premennych do
cielovej bindrnej premennej. V praci pouzivame algoritmus, v ktorom z kazdého ne-

termindlneho uzla vedd dve vetvy, pricom jedna vetva spfﬁa a druha vetva nespiﬁa
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nejaké rozhodovacie kritérium. Kritérium, ktoré sa na vyber testovacej premennej
pouzije na prislusnej trovni vetvenia [15], zavisi od charakteru vystupnej premen-
nej. Zakladna idea rastu stromu stvisi s ¢istotou cielovej premennej v uzloch. Pod

« , .o , - . . . . . -} . . ’ .
zvySovanim cistoty sa mysli zvySovanie dominancie jednej hodnoty z cielovej bindrnej
premennej v dcérskych uzloch. Pri posudzovani kvality delenia resp. vetvenia pouzivame

Giniho indez:

N(r,1) 2
Gini(t) =1— ’ ,
0=1-3 (%)
kde 7 oznacuje uzol, [ je trieda vysvetlujiicej kategorickej premennej, N(7,1) je pocetnost
kategérie [ v uzle 7 a N(7) je celkova pocetnost vzorky v uzle 7. V pripade, ze Gini
indez je blizky 0, tak d'alsie delenie nie je potrebné. Této situdcia nastdva, ak N(7)

a N(7,1) je blizke 1, t. j. majoritni ¢ast uzla 7 tvor{ jedna kategéria.

Rozhodovanie o dalsom deleni uzla zdvisi od miery zmeny Giniho indexu. Tito

mieru zmeny oznacujeme GiniGain a je definovana nasledovne:

GiniGain(t, s) = Gini(t) — ]]VV((:?)) Gini(t,) — %

Gini(t,), (12)

kde 7, a 7, st dva potomkové uzly vytvorené z uzla 7 a s je konkrétne deliace kritérium.
V pripade signifikantnej velkosti GiniGain(7,s) sa uzol T rozdeli na d'alsie dva uzly,
pricom sa pouzije optimdlne deliace kritérium s, ktoré dosiahne maximéalnu velkost

GiniGain(T, s).

V pripade spojitych resp. ordindlnych premennych je proces hladania idedlneho de-
liaceho bodu priamociary [10], nakolko sa hodnoty daji jednoducho zoradit a moze
sa vopred uréit koneény pocet deliacich bodov Hi(j ), j=1,...,n; a tym vytvorit roz-
hodovacie pravidla X; < Hi(l), X < Qi("i), ktoré sa budi pouzivat pri rekurzivnom
hladani optimalnych pravidiel delenia. Podobne aj bindrne premenné si jednoduché
na vypocet, nakolko existuje len jedno mozné rozhodovacie pravidlo (v pripade, ak ne-
pripustame chybajice hodnoty). Vo v§eobecnosti pre nomindlne premenné s viacerymi
moznymi hodnotami tvoriace koneé¢nii mnozinu M;, vytaraji skupinu rozhodovacich

pravidiel tvaru X; € Mi(j), j=1,...,n; kde n; = 21Mil=1 _ 1. Takyto exponencilny
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rast moze mat za nasledok rychle navysenie vypoctovej zlozitosti. Pri vybere vhodného
deliaceho kritéria musi algoritmus vyhodnotit vSetky mozné kritéria pre jednotlivé
vstupné premenné a ku kazdej vyhodnotit kvalitu rozdelenia (napr. pomocou Gini-

Gain).

Vytvorenie nového uzla 7, ktory je bud’ koreniovy, alebo potomok existujticeho

[y

neterminalneho uzla ;

2 Rozhodnutie, ¢ novy uzol 7 ma byt terminalny. Uzol je termindlny, ak
obsahuje iba jednu triedu cielovej premennej, alebo dosiahol vopred
stanoveni podmienku na prerusenie dalsicho delenia ;

3 Ak je uzol T termindlny, prirad tomuto uzlu triedu cielovej premennej, podla
vopred stanovenych pravidiel ;

4 Ak uzol 7 je netermindlny, prirad tomuto uzlu rozhodovacie pravidlo (s
moznymi odpoved'ami d4no/nie) podla najlepsicho informaéného zisku (12) ;

5 Vrat sa do bodu 1

Algoritmus 1: CART [10]

2.2 Viac stromové modely

V tejto diplomovej praci analyzujeme aj dva zlozené klasifikatory: ndhodné lesy
a stromy vzniknuté bootstrapovou agregéciou (angl. bagged trees). Vsetky ostatné kla-
sifikatory su tvorené individualnymi modelmi. Zlozené klasifikatory kombinujua vysledné
predikcie viacerych zakladnych modelov. V tomto pripade sa kombinuju vysledky zaklad-
nych klasifika¢nych stromov a spojenim tychto stromov vznikaji viac stromové mo-
dely. Myslienka kombinovania viacerych modelov zvysuje predikéni silu klasifikatora
a zaroven znizuje varianciu vyslednej predikcie. Klasifika¢né stromy su citlivé na zmeny
vstupnych dit a mald zmena moZe mat za ndsledok komplexnt zmenu Struktiry
stromu. Proces tvorby zlozenych klasifikacnych modelov sa sklada z dvoch krokov.
V prvej casti sa vytvori mnozina individualnych stromovych modelov a v druhej casti
je vytvorena findlna predikcia z individualnych stromov. Vo vsSeobecnosti sa predik-

cie zlozenych klasifikdtorov E(z, M) zo vstupného vektora ¢it = a siboru modelov M
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vypocitaju:

Bla, M) = 3 B Mo(x),

kde N je pocet modelov M,,, n =1,2,... N, z ktorych sa zlozeny model vytvara, 3, su
véhy jednotlivych individudlnych predikeii M, (x).

2.3 Bootstrapova agregacia

Bootstrapova agregécia (dalej len bagging) je Specidlnym algoritmom [13, 15] na
tvorenie zlozenych klasifikacnych modelov. Myslienkou algoritmu je trénovanie modelu
na bootstrapovej vzorke dét, ¢o znamend ndhodny vyber dat s opakovanim (moZnost
opakovania vstupnych dét). Rozsah vyberu je oby¢ajne rovnaky, ako rozsah povodnej

sady dat. Schéma algoritmu je popisana v Alg. 2.

Input: Datova sada, N = pocet stromov

Output: Priemernd vykonnost modelu z N iteracii
1 fort =1to N do
2 Vyber ndhodnej bootstrapovej vzorky z povodnej sady dat ;
3 Trénovanie modelu na bootstrapovej sade dat, pricom sa pouziva CART
metdda bez orezavania stromu ;
4 Testovanie modelu na nepouzitych bootstrapovych datach (out of bag),
pripadne na inej testovej sade ;

5 Vypocet vykonnosti modelu

6 end

Algoritmus 2: Bagging

Pri tomto algoritme nie je potrebné manuélne vytvarat tréningovii a testovaciu sadu,
nakolko sa za testovaciu sadu mozu vziat tie Ziadosti o iver, ktoré neboli v jednotlivych
bootstrapovych vzorkéch. V préaci vsak budeme porovnavat modely na rovnakych tes-
tovacich sadach. Podobne ako pri ostatnych zlozenych klasifikatoroch je tazka inter-

pretacia vysledkov.
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2.4 Nahodné lesy

Néhodné lesy [4] st rovnako zalozené na trénovani pomocou bootstrapovych vzoriek
dét. Okrem toho pouzivaju pri vzniku klasifikacnych stromov parameter miry (znacenie
v silade s balikom randomforest), ktory pri kazdom deleni uzla zvoli po¢et ndhodne
vybranych premennych, pre ktoré sa hladd optimalne rozdelovacie kritérium podla
informa¢ného zisku (12). Druhd vstupnd premennd do algrotimu ndhodného lesa je
pocet stromov N, z ktorych je les tvoreny. Redukciou mnoziny opisnych premennych

sa znizuje korelacia medzi jednotlivymi klasifikaénymi stromami.

Input: Datova sada, N = pocet stromov, mitry = pocet premennych
Output: Priemernd vykonnost modelu z N iteracii

1 fori =1to N do

2 Vyber nahodnej bootstrapovej vzorky z povodnej sady dat;

3 Trénovanie modelu na bootstrapovej sade dat pomocou algoritmu CART

bez orezavania stromu s dodatoénym pravidlom ;

4 forall netermindlne uzly T do

5 Néhodny vyber mtry premennych na proces delenia ;

6 end

7 Testovanie modelu na nepouzitych bootstrapovych datach (out of bag),

pripadne na inej testovej sade ;

8 Vypocet vykonnosti modelu ;

9 end

Algoritmus 3: Nahodny les
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3 Klasifikacia kreditného zlyhania

Tato kapitola je venovand kratkemu opisu kreditného rizika, definicii kreditného
zlyhania a néasledné riesenie klasifikacnej ulohy. Obsahuje podrobny popis alogritmu,
ktorym sa porovnavaju Statistické metédy z prvych dvoch kapitol. Okrem popisu al-
goritmov sa v kapitole nachadza aj kratka charakterizacia datovej sady, nad ktorou

budujeme klasifikacné modely.

3.1 Kreditné riziko

Kreditné riziko, alebo aj tzv. iverové riziko, vyjadruje neschopnost resp. neochotu
protistrany plnit svoje zavizky voéi veritelovi. Banky radia toto riziko medzi tie vyznam-
nejsie rizikd a preto je dolezité mu prikladat dostatoént pozornost. Kreditné riziko
vznika zo vSetkych bankovych produktov, pri ktorych dochadza k pozicaniu nejakého
mnozstva penazi klientom. Tieto bankové produkty delime na homogénne portfélia.
Kazdé portfélio ma svoje charakteristické vlastnosti. Dve najvécsie skupiny tvoria re-
tailové a korpordtne (firemné) dvery. V ramci tychto dvoch skupin si jednotlivé dvery
zaradené do niekolkych portfélii. V retailovom segmente to mozu byt kratkodobé tvery
s nizSou poskytnutou sumou, alebo aj dlhodobé hypotekdrne uvery. Kreditné riziko
moze vznikat nepriamo napriklad aj pri debetnych kartach, kde je povolené precerpanie

v pripade nedostatku financénych prostriedkov na osobnych tctoch.

Existencia kreditného rizika je s nenulovou pravdepodobnostou na kazdom tvere.
Udalosti vedice ku kreditnému riziku st najmé necakané osobné vydavky, strata za-
mestnania, ale aj zdravotné problémy, ktoré vedu casto krat k neskorému splécaniu

finanénych zavazkov.

3.1.1 Kreditné zlyhanie

Ako sme uz spomenuli v ivode, banky musia i¢tovne vykazovat stratu vo forme

opravnych poloziek. Finan¢éné standardy (¢i uz IAS 89, alebo IFRS 9) rozdeluju tivery
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do skupin podla velkosti kreditného rizika. V praxi mézu nastat aj situdcie, kde jeden
klient m4 viacej iverov v jednej banke, pricom kazdy jeden tver sa vyhodnocuje zvI4st.
V principe to nemusi byt nutne uver, ale Tubovolné iné aktivum (produkt banky),
ktoré podlieha vyhodnocovaniu kreditného rizika. V takom pripade sa moze stat, ze
u klienta sa vyznamne navysilo riziko resp. doslo k zlyhaniu len na jednom z tverov,
avSak doslo ku zlyhaniu na drovni klienta a tym padom sa vsetky produkty, ktoré klient
vlastni dostanti do skupiny s vyznamnym navySenim kreditného rizika. V nasej préci
sa venujeme iba zlyhaniu na urovni uveru. Hovorime, ze u konkrétneho dlznika nastalo

zlyhanie (default), ak nastala aspon jedna z nasledujicich udalosti:

e DIlznik meska so splatkou viac ako 90 dni.

e Banka povazuje za nepravdepodobné, ze dlznik splati svoj zavézok riadne a vcas.

Dobu po splatnosti v ¢ase ¢, budeme v préci oznacovat DPD; z anglického (day past
due). Hodnoty DPD, st uddvané v dinoch a predstavuji pocet dni, ktoré klient meskéa

s najskorsou nezaplatenou spldtkou (v plnej sume) podla splatkového kalenddra.

3.2 Aplika¢cné data

Klasifikacné modely sme aplikovali na datovi sadu 10059 poskytnutych tiverov slo-
venskych klientov. Déata sa tvorené zo ziadosti o kratkodobé uvery, ktoré obsahuju
zédkladné charakteristiky Ziadatelov o uver a informécie o poskytnutych tveroch. Na

Obr. 2 je zobrazend distribuicia vysky poskytnutych dverov.

Okrem udajov zbieranych pri schvalovani iveru sa nachidza aj informécia, ¢i spotre-
bitel pocas Zivotnosti tiveru meskal so splatkou viac ako 90 dni. Tiito udalost oznac¢ujeme
za zlyhanie spotrebitela. Z povodnej datovej sady sme vybrali len tie uvery, pri ktorych
bola schvélend aspon dvojrotnd maturita. Datova sada obsahuje bud zlyhané tvery,
ktoré nemusia byt nutne ukoncené, alebo uz splatené ivery. Toto kritérium je klicové,
nakolko zlyhanie klienta prirodzene zavisi od diZky zivotnosti uveru. Novoschvalené

tvery, ktoré este nie su splatené, nemusia vykazovat zndmky znehodnotenia aktiva,
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Obr. 2: Hustota a distribicia poskytnutej vysky tverov

(zdroj: vlastné spracovanie)

avak po nejakom ¢ase moze nastat zlyhanie. Dalsie kritérium bola zivotnost dveru.
Pri povodnych kratkodobych tveroch dochadzalo casto krat k predcasnému splateniu.
Zahrnutim tychto tverov by sme podcenovali vahu zlyhanych tverov. Od dverov sme
pozadovali, aby ¢as medzi poskytnutim a ukonc¢enim uveru v dosledku predcéasného

splatenia bol aspon 1 rok.

Binarnu premenni kreditného zlyhania modelujeme pomocou 11 premennych, z ktorych
4 st kvantitativne a 7 je kategoridlnych. Zékladna vizualizacia kvantitativnych dat sa

nachadza na Obr. 3:
Modelovacia premenna

Ako sme uz spominali v predoslych ¢astiach prace, modelovacou premennou je iverova
charakteristika, ¢i dany uver bol, alebo nebol zlyhany. V Tab.1 sa nachadzaji pomery

zlyhanych a nezlyhanych tverov.

Tabulka 1: Tabulka pocetnosti podla zlyhania tiverov

Kategoria | Absoliitna pocetnost | Relativna pocetnost
Nezlyhany 8994 89,41 %
Zlyhany 1065 10,59 %
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Obr. 3: Vizualizicia kvantitativnych premennych pomocou boxplotov

(zdroj: vlastné spracovanie)

V klasifika¢nych tlohéch je castokrat problém, ak si hodnoty modelovacej premennej
nevyvazené. V kreditnom skérovani si nevyvazené dita velmi castym javom a pri
klasifikacnych modeloch sa pouzivaji rozne techniky, ktoré tento nepomer bert do

uvahy.

3.3 Diskrimina¢né miery

Za mieru diskrimindcie v kreditnom riziku povazujeme schopnost modelu rozoznat
zlych klientov od dobrych. V tejto praci na modelovanie pouzivame iba tzv. , mo-
dely s ucitelom”, kde je zndma hodnota cielovej premennej. Na zéklade testovacej
dédtovej sady sa model snazi naucit predikovat cielovii premennti na zéklade vstupnych
zdznamov o jednotlivych klientoch Ziadajicich o tiver. Ndsledne sa vykonnost modelu

testuje na testovacej sade dat.

Priklad matice zdmen (angl. confusion matriz) moézeme vidiet v Tab. 2, v ktorej sa
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Tabulka 2: Matica zdmen (angl. confusion matriz)

Matica zdmen | Predikcia = nezlyhal | Predikcia = zlyhal
Uver nezlyhal TN FP
Uver zlyhal FN TP

nachadzaji tidaje o vysledkoch klasifikdcie do cielovych tried. Oznacenia casti tabulky
st z anglictiny: TN (true negative), TP (true positive), FN (false negative), FP (false
positive), ktoré znacia, ¢i model predikoval rovnaku, alebo odlisni triedu (false/true)

cielovej premennej(negative/positive, resp. 0/1), ako je aktudlna hodnota tiveru.

Vysvetlivky k Tab. 2:

TP (true positive) je pocet spravne zaradenych pripadov do triedy zlyhanych tverov.
FP (false positive) je pocet nespravne zaradenych pripadov do triedy zlyhanych uverov.
TN (true negative) je pocet spravne zaradenych pripadov do triedy nezlyhanych uverov.
FN (

false negative) je pocet nespravne zaradenych pripadov do triedy nezlyhanych tverov.

Z pocetnosti v Tab. 2 mozno vypocitat niekolko charakteristik, ktoré slizia ako
kritéria na porovnavanie modelov. Prvou charakteristickou veli¢cinou je presnost (angl.
accuracy), ktord vyjadruje relativnu pocetnost spravne klasifikovanych cielovych pre-

mennych a jeho vypocet je nasledovny:

, TP + TN
Presnost = 13
FOSHOS = TP U FP + TN 1 FN (13)

Ak by nés zaujimala iba tspesnost spréavneho zaradenia dobrych klientov, vhodnym

ukazovatelom je specificita (angl. specificity) modelu

TN

—_— 14
TN+ FP (14)

Specificita =

Pri modelovani zlyhania banky viac zaujima odhalovanie zlych klientov, nakolko straty
z delikventnych klientov su vécsie, ako zisky z riadne splatenych tverov. Uspeénosﬁ

odhalovania zlych klientov je mozné pocitat pomocou senzitivity
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Senzitivita — — (15)
enzitivita = TP + FN

Pocetnosti v matici zdmen (Tab.2) zavisia od volby prahového bodu v (angl. cutoff).
Uvery, ktorych odhadnutd pravdepodobnost zlyhania prekroci vopred stanoveny pra-
hovy bod, st zamietnuté. Doteraz spomenuté diskriminacéné miery sa mozu vypoéitat
vzdy len pre konkrétne vybrant hraniéni hodnotu. Matica zmien v sebe obsahuje len
informaciu, ¢i uver bol, alebo nebol zamietnuty, ale neobsahuje akési , skore”daného
tveru. Nevieme teda urcit, ¢ odhadnutd pravdepodobnost zlyhania bola tesne, alebo

vysoko nad prahovou hodnotou.
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Obr. 4: Hustoty rozdeleni odhadov pravdepodonosti zlyhania na testovacej sade dat

(zdroj: vlastné spracovanie)

Dobry klasifikator je taky, ktory zlym ziadostiam o tver odhaduje vysoké pravde-
podobnosti zlyhania PD =1a naopak dobrym ziadostiam nizku pravdepodobnost
zlyhania PD = 0. Na Obr. 4 je jedna ukézka vyslednych hustot odhadnutych prav-
depodobnosti pre uvery z testovacej sady dat. Aj pre zlyhané tvery existuji vstupné

parametre, ktoré su vyhodnotené ako mélo rizikové.
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3.3.1 ROC krivka

Na porovnavanie vykonnosti modelov v tejto diplomovej praci pouzivame tzv. ROC
krivku (Receiver Operating Characteristic curve). Téato krivka zohladiiuje vykonnost
modelov pre rozne hodnoty prahovych bodov (ozn. 7). V diagrame ROC st na osi
x hodnoty 1-specificita (v zavislosti od hodnoty prahového bodu ), ktoré vyjadruji
podiel pripadov nespravne zaradenych nezlyhanych tdverov. Na osi y sa nachadza sen-
zitiwita modelu, ktord vyjadruje podiel spravne odhalenych zlyhanych tverov. Ttto
krivku mozeme charakterizovat ako krivku na mnozine (0,1) x (0,1), kde jednotlivé

body st tvorené suradnicami [1 — specificita(vy), senzitivita(y)].
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Obr. 5: Vizudlna ukazka ROC' krivky

(zdroj: vlastné spracovanie)

Ciselnou charakteristikou ROC krivky je obsah plochy pod touto krivkou, ktord
znac¢ime AUC (z anglického area under the curve). ROC krivka idedlneho klasifikatora
mé plochu AUC =1 a ROC krivka prechadza postupne bodmi (0,0) — (0,1) — (1,1).
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Naopak ROC krivka klasifikdtora s ndhodnou tspesnostou je tvorend spojnicou bodov
(0,0) — (1,1), ktorej plocha AUC' = 0,5. Ukazka ROC krivky sa nachadza na Obr. 5.

Pri kreditnom skéringu je tiez znamy Gini koeficient, ktory sa d4 vyjadit:
Gini =2 x AUC — 1

Vyhodou Gini koeficientu je obor hodnot medzi 0 a 1, zatial ¢o AUC nadobida hodnoty
0,5 az 1.

3.3.2 KS statistika

Dalsou diskrimina¢nou mierou je Kolmogrovova-Smirnovova statistika (KS), ktora
je definovand ako maximdlna vertikélna vzdialenost medzi empirickymi distribuénymi
funkciami odhadov pravdepodobnosti zlyhania pre zlyhané a nezlyhané uvery. Na

Obr. 6 sa nachadza vizudlna ukazka KS statistiky vytvorena pri validacii probit modelu.
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Obr. 6: Vizualizacia Kolmogrovovej-Smirnovovej Statistiky na skratenom intervale
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3.4 Validacia GLM modelov

Navrhli sme program v softvéri R [20], pomocou ktorého sme realizovali a po-
rovnavali klasifika¢né metody opisané v prvych dvoch kapitolach. Na validaciu mode-
lov pouzivame opakovanu cross-validaciu, ktoru aplikujeme na vopred danu statisticki

metodu a vektor resp. mriezku parametrov cez ktoré optimalizujeme.

Cross-validacia je algoritmus, ktory rozdeli tréningovi a testovaciu sadu v nejakom
pomere (v zavislosti od volby parametra k) do niekolkych sdd dat (d'alej foldov). Na-
kolko v ddtach je pomerne vysokd nevyvazenost, datd budeme delit do sid nédhodne,
avSak zachovame relativny pomer medzi zlyhanymi a nezlyhanymi tivermi z Tab.1.

V Alg. 4 uvaddzame pseudokéd opakovanej cross-validacie.

Input: Datova sada, k = pocet foldov, n = pocet opakovani
Output: Priemernda AUC z k x n iterdcii

1 fori =1tondo

2 Néhodne rozdelenie datovej sady na k casti (foldov) so zachovanim
relativnych pomerov z Tab.1 ;

3 for + = 1tokdo

4 Testovacia sada < 7 -ty fold;

5 Tréningova sada < k — 1 zvysnych foldov;

6 Natrénuj model na tréningovej sade;

7 Validécia modelu na testovacej sade;

8 Vypocet AUC'

9 end

10 Vypocet priemernej AUC z k validacii modelov
11 end

12 Vypocet priemernej AUC z n opakovani

Algoritmus 4: n krat opakovand k-fold cross-validacia

Na meranie vykonnosti modelov pouzivame ROC' krivku, ktord porovnava pomer

spravne a nespravne zaradenych tuverov pri celej skale hrani¢nych hodnot odhad-
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nutych pravdepodobnosti zlyhania. Mierou vykonnosti je plocha pod touto krivkou

(ozn. AUC), ktorti chceme maximalizovat.

Procedira hladania optimalnych modelov je vykondvans pomocou vytvoreného al-
goritmu na optimalizdciu a baliku caret[18]. Pseudokdd tohto algoritmu sa nachddza

v schéme Alg. 5.

Input: Mriezka parametrov cez ktoru optimalizujeme
Output: Ndjdenie optimélnych parametrov podla AUC
1 Nastavenie vektora resp. mriezky parametrov, cez ktoré optimalizujeme ;
2 Vyber statistického modelu ;
3 forall kombindcie parametrov do
4 10 krat opakovana 5 fold cross-validacia;
5 Vypocet priemernej AUC pre jednotlivé ROC' krivky
6 end
7 Néjdenie optimélnej kombindcie parametrov ;

8 Fitovanie modelu na celej sade dat

Algoritmus 5: Hladanie optimalnych parametrov pre fixne zvoleni metédu

3.4.1 Logit a probit

Pri logistickej a probit regresii pouzivame v baliku caret funkciu glm() s paramet-
rami family=binomial (1ink = logit) afamily=binomial(link = probit). Pre tie-
to metddy nie st dodatoéné parametre, cez ktoré by sme mohli optimalizovat model.

Vysledky uvadzame v podkapitole 3.4.3.

3.4.2 Regularizacné metédy

V rdmci regularizacnych modelov hladdme optimdlne parametre penalizdcie. Tieto
parametre hladdme vzhladom na maximalizdciu AUC pod ROC krivkou. V pripade
LASSO a ridge regresie sa optimalizuje vzhladom na jeden parameter A, kym pri

metéde elastic net sa optimalizuje aj vzhladom na parameter zmiesania a. Jeden
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z moznych priebehov optimalizacie cez jeden parameter moZeme vidiet na Obr. 7.
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Obr. 7: Optimalizicia vektora parametrov A v metédach ridge a LASSO

(zdroj: vlastné spracovanie)
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Na Obr. 8 je zobrazeny jeden z moznych priebehov optimalizacie cez mriezku. Optiméalne

hodnoty parametrov na zvolenej mriezke st « =1 a A = 0, 002.

3.4.3 Porovnanie GLM modelov

Po aplikovani Alg. 5 na vSetky GLM modely spomenuté v prvej kapitole, mézeme
porovnat suméarne vysledky schopnosti klasifikovat tiverové zlyhanie. Vykonali sme 10

krat opakovanu 5 fold cross-validéciu, t. j. vysledky su z 50-tich validécii.

Tabulka 3: Priemerné vysledky AUC pre GLM modely

AUC | Probit | Logit | Ridge | LASSO | Elastic_net
T 0,7784 | 0,7792 | 0,7804 | 0,7828 0,7828
o 0,0169 | 0,0170 | 0,0162 | 0,0164 0,0164

Priemerns vykonnost aj variancia diskriminac¢nej miery AUC bola velmi podobn4
(vid Tab. 3). Podobné vysledky pripisujeme faktu, ze cielovii premenni modelujeme
pomocou nizkeho poctu vysvetlujicich premennych, ktoré nie s signifikantne korelo-
vané. Navyse pri metode Elastic — net, kde sa kombinuje metéda LASSO a ridge, bola

zvolena LASSO metoéda s plnou vahou.

KedZe sme vietky modely porovnévali na rovnakych testovacich sadach dat, zaujima-
lo néas aj parové porovnanie vysledkov na jednotlivych sadach. Vysledky parového po-
rovnania predikénej sily si na Obr. 9. Zobrazené si rozdiely hodnot AUC pre vSetky
dvojice metéd na 50-tich validdciach. V ¢lanku [9] je popisany suvis medzi AUC
a Wilcoxonovou statistikou. Testy normality (Kolmogrovov-Smirnovov a Shapirov-
Wilkovov test) nezamietli normalitu AUC hodnét na hladine vyznamnosti 5%, ale
kvoli spominanému suvisu s Wilcoxonovou Statistikou pouzijeme na testovanie signifi-

kantnosti rozdielu Wilcoxonov parovy znamienkovy test. Testujeme hypotézu:

Hy:myg <0vs. H : mg >0, (16)
kde my je median parovych rozdielov AUC' pre dva rozne modely.

33



0.024

0.014

diff ROC

0.004

Obr. 9: Porovnanie vyslednych rozdielov hodnoét AUC jednotlivych GLM modelov pri

v8etkych kombindaciach tréningovych resp. testovacich sad z cross-validacie

V Tab. 4 sa nachddzaju p-hodnoty parovych testov (16) spolu so symbolom vysledku
testu. Pri testovani sa pocita mq = m; — m; = m;;, kde m;; je median rozdielov AUC
pre metdédy nachadzajice sa v i-tom riadku a v j-tom stfpci Tab. 4. Pre kombinaciu

FElastic-net a LASSO sme vykonali aj test rovnosti mg = 0. Vysledkom testu je p-
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(zdroj: vlastné spracovanie)

hodnota=0,463 a teda nezamietame hypotézu, ze median rozdielov je nula.

Tabulka 4: Vysledky parového znamienkového Wilcoxonovho testu

P-value Probit Logit Ridge LASSO | Elastic net
Probit < < < <
Logit 3,632x107° < < <
Ridge 2,266x1075 | 0,006377 < <
LASSO | 4,473x1077 | 1,339x107° | 8,518 x107° =
Elastic net | 1,302x1077 | 4,102x107% | 2,486x 106 | 0,7714
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3.5 Validacia stromovych modelov

V tejto podkapitole sa zameriame na moznosti modelovania zlyhania so Specidlnymi
pristupmi k nevyvadzenym datam, nakolko zlyhanych 1verov je proporcionalne mélo

(vid. Tab. 1).

Na hladanie pravidiel rozdelovania a vytvarania klasifikacnych stromov pouzivame
doplnkovy balik rpart (classification and regression trees) [21]. Cely algoritmus mozeme
zhrnit v par krokoch, vid' Alg. 1, ktory moze mat viaceré varidcie v zavislosti od vopred

stanovenych pravidiel delenia, alebo charakteristik na celkovy klasifikacny strom.

V pripade, ak by sme pouzili iba jednoduchu funkciu rpart() (bez d'alsich do-
datocnych vstupnych parametrov) z doplnkového balika rpart, vystupom algoritmu je
klasifikaény strom pozostavajuci iba z korenového uzla, ktory urci, aby vsetky klasifi-
kované hodnoty boli zlyhané. V takomto pripade m4 klasifikator presnost (13) priblizne
90%, nakolko chybne zaradené su len tie ivery, ktoré zlyhali. Snahou vhodného klasi-

fikdtora je vSak odhalit z1é Ziadosti o tiver.

Velkost klasifikaéného stromu vieme menit pomocou parametra cp (complezity para-
meter), ktory je standardne nastaveny na hodnotu 0.01. Ide o akusi hraniéni hodnotu
informac¢ného ,,zisku“, ktora povoli d’alsie delenie stromu iba v pripade, ak zniZenie re-
lativnej cross-validacnej chyby je vyssia ako dany parameter cp. Na ndjdenie optimélne-
ho parametra existuji pomocné funkcie printcp(), plotcp(), pomocou ktorych vieme
urcit optimdlne hodnoty parametra cp. V nasledujicich podkapitoldch (3.5.1 - 3.5.3)
porovname jednotlivé metédy na vylepsenie klasifikacnych stromov pri nevyvazenych
datach s parametrom cp = 0.001. Pri takto nizkej hodnote c¢p méme k dispozicii po-
merne rozvinuty strom, pri ktorom vsak dochadza k javu zvanému overfitting (,,preuce-
nie”). Pri overfittingu sa model uci prili§ detailne a snaz{ sa spravne klasifikovat aj
sum alebo nahodné fluktuacie. Takyto ,preuceny’model nie je vyhovujici pre za-
rad ovanie idajov v testovacej mnozine, nakol’ko model popisuje az prili§ podrobne
déta z trénovacej mnoziny. Tento rozvinuty strom sa ,osekdva” (prunning), ¢o znamend
vyber mensieho podstromu, ktory mé najlepsiu schopnost predikcie na testovacej sade

dat.
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3.5.1 Undersampling

Pri tejto metode sme z povodnej tréningovej sady postupne zredukovali pocet nezly-
hanych dverov. Zaujmom bolo sledovat, ako sa vylepsuje predikénd sila klasifikdtora
pri postupnom vyrovnavani pomeru nezlyhanych a zlyhanych tverov v trénovacej sade
dat. Pomer zlyhanych a nezlyhanych tverov oznaé¢me k. Postupovali sme podla podka-
pitoly 3.5, t. j. nechali sme strom nardst do viicsej hibky a vybrali optimalny podstrom
z cross-validacie. Postupne sme zaznamenali priemerné hodnoty AUC' a priemerné po-
radie na vSetkych 50 testovacich sadach, podobne ako pri validacii GLM modelov

v podkapitole (3.4), pre vsetky pomery k € {1,2,...,7,8}.

Tabulka 5: Priemerné vysledky validdcie pre metédu undersampling

Pomer £ 1 2 3 4 5 6 7 8

AUC | 0,721 | 0,713 | 0,697 | 0,675 | 0,641 | 0,632 | 0,622 | 0,603

Poradie | 1,86 | 2,20 | 3,32 | 4,60 |5,33 |598 |6,49 |6,76

Z vysledkov v Tab. 5 je pozorovatelné citlivost volby pomeru tried cielovej pre-
mennej. Z priemerného poradia mozno konstatovat, Ze najlepsie predikéné schopnosti
maju klasifikatory, ktoré sa uéia pri pomeroch 1:1, alebo 2:1 (pomer nezlyhanych ku zly-
hanym tverom). Nevyhodou malého pomeru je nizka efektivnost vyuzitia dostupnych

déat. Do d'alsieho porovndvania napriek tomu pouZijeme pomer k = 1.

3.5.2 Prioritné pravdepodobnosti

Dalsou technikou na vylepsenie predikénej schopnosti nevyvazenych dét je nastave-
nie prioritnych pravdepodobnosti. Zakladné nastavenie prioritnych pravdepodobnosti

v baliku rpart [21] je

(1, me) = <

# nezlyhanych tverov # zlyhanych tverov
# vietkych dverov ~ # vsetkych tiverov

kde jednotlivé pocetnosti si z tréningovej mnoziny. Priblizny odhad tychto zakladnych
pravdepodobnosti sa nachddza v Tab. 1. Pri zvysovani pravdepodobnosti vyskytu zly-

hanych tverov sa zvysuje dolezitost spravnej klasifikdcie tejto triedy.
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Tabulka 6: Priemerné vysledky validdcie pre metédu prioritnych pravdepodobnosti

(m1,m) | (0.3,0.7) | (0.4, 0.6) | (0.5,0.5) | (0.6, 0.4) | (0.7,0.3) | (0.8, 0.2) | (0.9, 0.1)
AUC 0,715 0,729 0,729 0,732 0,705 0,685 0,594
Poradie 3,60 2,72 2,54 2,36 4,50 9,32 6,96
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Obr. 10: Priemernd vykonnost klasifikdtorov v zdvislosti volby prioritnej pravdepodobnosti

(zdroj: vlastné spracovanie)

Do celkového porovndvania metéd pouzijeme prioritné pravdepodobnosti (my, me) =

(0.6,0.4).

3.5.3 Matica strat

V tejto kapitole sme uz v matici zémen (pozri Tab. 2) charakterizovali vsetky mozné

scendre, ktoré mozu nastat pri klasifikdcii. Pomocou matice strdt (angl. loss matrix),

nastavujeme pomerové vahy strat pre jednotlivé scendre. Nech matica strat L je nasle-
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dujuceho tvaru:
TN FP 0 1

= = . (17)
FN TP s 0

Pre banky je vyhodnejsie zamietnit dobrého klienta, ako keby nezamietli delikventného

klienta, ktory nesplati svoje zavizky. Porovnavame teda ¢isty usly zisk na urokoch vs.

straty v dosledku nesplatenia tveru.

Pre spravne predikované triedy si hodnoty straty nulové (hlavnéd diagondla matice
L). Pre scendr F'P pracujeme so stratou velkosti L(1,2) = 1. Ostdva ndm scendr FN,
kedy klasifikdtor nezamietne uver, ktory zlyhd. V rdmci analyzy pozorujeme predikéni
schopnost v zavislosti od koeficientu straty s, ktory predstavuje kolkondsobne vicsia je

strata v dosledku zlej predikcie zlyhaného tveru voci zlej predikcie nezlyhaného tuveru.
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Obr. 11: Priemernd vykonnost klasifikdtorov v zdvislosti volby koeficientu straty s

(zdroj: vlastné spracovanie)

Z Obr. 11 mozeme pozorovat ustdlenie predikénej schopnosti pre s > 10. Priebeh
pre hodnoty s < 10 je pomerne nestabilny. Oproti metédam undersampling a prioritné
pravdepodobnosti bola najviac citlivd na spravnu volbu vstupného parametra. Vo via-
cerych pripadoch ani nizka hodnota cp nestacila na rozvinutie korenového uzla. Do

celkového porovndvania metéd pouzijeme maticu strat z rovnice (17) s parametrom

s = 10.
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3.5.4 Bagging

Prvym pouzitym viac stromovym modelom je bootstrapova agregacia charakterizo-
vand v podkapitole (2.3). Pomocou baggingu vieme zniZit varianciu vyslednych pred-
ikcif a zvysit prediként silu modelu. Rovnako, ako pri validacii GLM modelov (3.4)
pouzivame 10 krat opakovanu 5 fold cross-validdciu (Alg.4) kombinovani s baggingom

(Alg. 2). Na bagging pouzivame doplnkovy balik ipred [19].

Tabulka 7: Porovnanie predikénej sily metédy bagging v zavislosti od poétu stromov

Pocet stromov 5 10 15 25 35 45 55 75
AUC 0,690 | 0,712 | 0,734 | 0,760 | 0,753 | 0,760 | 0,760 | 0,762
KS 0,317 | 0,334 | 0,356 | 0,401 | 0,383 | 0,387 | 0,389 | 0,396

Z vysledkov zavislosti predikénej sily od poctu stromov v algoritme bagging (Tab. 7),
sme za optimélnu vstupni hodnotu do d’alsich porovndvani zvolili hodnotu N = 25
(pocet stromov). T4to hodnota je zéroven aj predvolenou moznostou vo funkcii bagging

z balika ipred.

3.5.5 Nahodné lesy

Poslednou pouzitou klasifika¢nou metédou v tejto kapitole st nahodné lesy. Tato
metoda je rovnako zalozend na bootstrapovych vyberoch z trénovacej mnoziny dat.
Podrobnejsie sme tuto metédu charaketrizovali v podkapitole 2.4 a pseudokdd tohto
algoritmu je v Alg. 3. Na hladanie vhodnych vstupnych parametrov pouzivame balicek
randomForests. V sulade s pouzitym balikom znacime pocet pouzitych stromov niree
a pocet vybranych premennych pri vybere optimalneho deliaceho kritéria mtry. Zaklad-
né nastavenie tychto dvoch parametrov v baliku randomForrestje ntree = 500 a mtry =
|\/ncol(X)], kde ncol(X) je pocet vysvetlujicich premennych. V nasom pripade je
zédkladné hodnota parametra mtry rovna |v/11] = 3. Aj pri tejto metéde analyzujeme
citlivost vstupnych premennych na vykonnost modelu. V rdmci analyzy sme hladali

optimélne vstupné parametre na mriezke tvorenej dvoma spominanymi premennymi.
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Pocet stromov: ntree

Zakladnt hodnotu ntree = 500 sme znizili najmé kvoli casovej tispore z pohladu efek-

tivity, nakolko modely s vyssim poctom stromov nemali vyrazne lepsiu prediként silu.
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Obr. 12: Priemern vykonnost klasifikdtorov v zavislosti volby parametrov ntree a mtry

(zdroj: vlastné spracovanie)

Na Obr. 12 sa nachadzaju priemerné vysledky ziskané na 2 krat opakovanej 5 fold
cross-validacii. Do d’alsieho porovndvania pouzijeme vstupné hodnoty [mtry, ntree] =

[3,100].

3.5.6 Porovnanie stromovych modelov

V podkapitole 3.5 sme postupne pre jednotlivé metdédy analyzovali predikéné sily
v zavislosti od vstupnych parametrov danych metod. Na zaklade analyzy sme vybrali
optimalne hodnoty vstupnych parametrov a nasledne sme tieto modely s optimélnymi

parametrami porovnali.
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Obr. 13: Vizudlne porovnanie vyslednych diskriminaénych hodnét AUC (vlavo) a KS
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(vpravo) pre 10 krét opakovanu 5 fold cross-validdciu

Na Obr. 13 sa nachadzaju boxploty diskrimina¢nych statistik, vytvorenych z va-
lidécii modelov na 50-tich testovacich sadach dat. Ndhodné lesy (ozn. RF) boli vykon-
nostne najlepsie. V oboch diskrimina¢nych mierach dosahovali najvyssiu priemernt
hodnotu a zaroven najnizsiu varianciu. Najvacsiu varianciu resp. smerodajnu odchylku

mala metéda prioritnych pravdepodobnosti (vid Tab. 8).

(zdroj: vlastné spracovanie)

Baagaing

RF

Tabulka 8: Smerodajné odchylky diskrimina¢nych mier pre stromové modely

o Undersample | Prior prob. | Loss matrix | Bagging RF
AUC 0,02383 0,02651 0,02055 0,01878 | 0,01667
KS 0,03691 0,03741 0,03311 0,03405 | 0,02810

41




4 Pravdepodobnost zlyhania podla IFRS 9

V tejto kapitole sa zaoberame odhadom pravdepodobnosti zlyhania za 1i¢elom vypoc-
tu opravnych poloziek podla novej metodiky IFRS 9. Opravnd polozka je tctovny
nastroj, ktory sa pouziva vo forme tc¢tovného vykazovania vzniknutych resp. ocakava-
nych strat, obvykle s frekvenciou jedného mesiaca. Pouziva sa na premietnutie znizenej
hodnoty pohladdvky na stranu pasiv v dosledku nesplnenia zmluvnych podmienok.
Princip a metodika vypoctu je dand uc¢tovnymi standardmi. Ku diu 1.1.2018 nadobudol

platnost novy tctovny standard IFRS 9, ktory meni metodiku vypoctu.

Meranie znizenej hodnoty finanénych aktiv podla IFRS 9 je zaloZené narozdiel od
Standardu TAS 39 na modeloch o¢akévanych kreditnych strat. Podla IAS 39 standardu
sa aktiva rozdeluju na zlyhané a nezlyhané. Podla nového standardu IFRS 9 (Interna-
tional Financial Repporting Standards) platného od 1.1.2018, pribudne tretia skupina
aktiv, ktoré su znehodnotené, t. j. nie st este zlyhané, ale vykazuju signifikantny narast
rizika zlyhania. Hladinu vyznamnosti ndrastu kreditného rizika si banky uréuji podla
vlastne vytvorenych metodik a nie si jednotne dané pre vsetky institicie. Typickym
prikladom vyznamného navysenia rizika je napriklad meskanie so splatkou. Blizsi opis

signifikantného nardstu opisujeme v podkapitole (4.2).

4.1 Kvantifikovanie kreditného rizika

Kvantifikovanie kreditného rizika sa nachadza v kazdej procesnej casti uveru. Od sch-
valovania a prvotného ocefiovania tiveru, cez priebezny monitoring a reporting iverového
portfdlia, az po pripadné vymahacie procesy. Do kvantifikovania vstupujui rozne zlozky

kreditného rizika, ktoré si priblizime v nasledujicich castiach (4.1.1 az 4.1.3):

4.1.1 Pravdepodobnost zlyhania

Pravdepodobnost zlyhania vyjadruje pravdepodonost, Ze tiver za nejaké ¢asové obdo-

bie zlyh4. V tejto praci ho znac¢ime PD (angl. probability of default) a pravdepodobnost
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zlyhania v intervale (t1,t) znac¢ime:
PDy, 4, = P(3t € (t1,t5) : DPD, > 90). (18)

V pripade jednomesacnej pravdepodobnosti zlyhania PD;;; budeme pravdepobob-
nost znacit skratene PD,. Pre celoZivotni pravdepodobnost zlyhania zavedieme nasle-

dovné znacenie:
PDgy = PDy, = P(3t € (to,T) : DPD; > 90),
kde T predstavuje otakdvant splatnost (maturitu) tveru.

Odhad PD je pre banky dolezity, nakolko sa odhaduje pri viacerych procesnych
etapach riadenia tiverovych rizik. Prvy krat sa pravdepodobnost zlyhania odhaduje pri
schvalovani tverov. Klient, ktory mé zdujem o tiver vyplni dotaznik, ktory je nasledne
vyhodnoteny klasifikacnym modelom. Vystupom klasifikacného modelu je pravdepo-
dobnost zlyhania, ktory sa porovnéva s vopred uréenou hrani¢nou hodnotou. V pripade,
ze odhadnuta PD je vyssia ako hrani¢nd hodnota, uver je zamietnuty. V opacnom
pripade sa uver d'alej ocefiuje a vypocitava sa trok pre dany tver. V sicasnosti je
uz typicky tzv. risk based pricing, kde sa banka na kazdého klienta pozerd ako na in-
dividualnu osobu a podla rizikovosti klienta upravuje vysledni drokovi sadzbu. Cim
je klient menej rizikovy, tym mensiu irokovi sadzbu dostane. Urokové prirdazka za
rizikovost je zndma ako rizikovd marza a sliZi na krytie ocakdvany strat v dosledku

zlyhanych uverov.

V tejto diplomovej praci sa venujeme kratkodobym retailovym tverom a za zakladni

casovu jednotku povazujeme 1 mesiac.

4.1.2 Expozicia v case zlyhania

Expozicia pri zlyhani EAD (Ezposure at Default) je expozicia k aktudlnému ddtumu
zlyhania, ktora je tvorena stuc¢tom zostatkovej istiny, irokov vyplyvajicich zo splatkového
kalendéara, nabehlych nezaplatenych trokov a poplatkov, od ktorého si odpocitané ne-
rozlisené pociatocné poplatky (pri vzniku zmluvy) a pripo¢itané nerozlisené provizie,

ktoré banka vyplaca predajcom, alebo obchodnym maklérom. V principe sa jedna

43



o vsetky finanéné dlZzoby klienta upravené o pripadné d'alsie vydavky banky spojené

s danym uverom, ktoré sa vsak klienta netykaju.

V case vypoctu straty zo znizenej hodnoty je znama uc¢tovna hodnota tuveru alebo
pohladavky, avsak v okamihu pripadného zlyhania nie je zndma tato ic¢tovna hodnota.
Expozicia pri zlyhani je dal$im parametrom pre vypocet strat, ktory je treba odhadnit.

Vyska EAD sa pocita na zaklade:

e Splatkového kalendara.

e Odhadu ¢iastky nevycerpaného limitu (ak existuje), ktord bude v ¢ase zlyhania

nacerpana.

e Odhadu ocakavaného predcasného splatenia.

4.1.3 Stratovost v pripade zlyhania

Strata v pripade zlyhania je oznacovand LGD zo skratky loss given default. Vyjadruje
percentudlny podiel nevymozitelnej ¢iastky v pripade zlyhania tiveru. Hodnoty tejto

veli¢iny si z intervalu (0, 1) a st rozne pre rozliénu skélu bankovych produktov.

V pripade hypotekarnych tverov je hodnota L GD obvykle nizka. Pri hypotéke banka
spravidla pozaduje od dlznika, aby ako kolateral zalozila svoj dom ¢i byt. To znamen4,
7ze pri nedodrzani podmienok spldcania hypotéky mé banka pravo stat sa vlastnikom
tejto nehnutelnosti. Nehnutelnost moze predat a ziskat tak spit zvysnid dlzni expoziciu

v ¢ase zlyhania.

V pripade kratkodobych nekrytych retailovych iverov je hodnota LGD vyssia. Po
zlyhani klienta sa tiver dostdva do vymaéhacieho procesu, kde sa veritelovi obvykle
podari ziskat istd percentudlnu ¢ast z dlznej expozicie. V literatire, ale aj v praxi
sa casto krat objavuje v suvislosti s LGD aj miera ndvratnosti, ktora je doplnkovou
veli¢inou k LGD. Oznacuje sa RR (z angl. recovery rate). Hodnota RR je vypocitand

nasledovne:




kde C'F; su dodatocné platby po zlyhani v mesiaci ¢t ponizené o naklady vzniknuté pri
procese vymahania. Penazné toky su diskontované efektivnou tirokovou mierou . Do
dodato¢énych platieb mozeme zahrntt aj pripadny odpredaj pohladdvky v mesiaci T,

¢im sa proces vymahania konéi. Stratovost sa ndsledne vypocita zo vztahu

LGD =1—- RR.

4.2 Segmentacia a vypocet ECL

Kolektivne postidenie finanénych néstrojov je podla IFRS 9 nutné previest na béze
homogénnych skupin aktiv vychddzajiicich zo segmentdcie portfélia podla podobnych
uverovych rizik a produktovych charakteristik. V tejto podkapitole popisujeme po-
stupne vypocet ocakavanych strat FCL (expected credit loss) v troch roznych sku-
pindch. Tieto skupiny znac¢ime v tejto praci podla zauzivaného znacenia z ¢lanku [6]
do tzv. stage. Aktiva si na zaciatku kazdej periédy (zvycajne jeden mesiac) zaradené

do troch stage-ov zoradenych podla velkosti vykazujticeho kreditného rizika.

4.2.1 Stage 1

Do Stage 1 su zaradené aktiva po prvotnom vykéazani a nasledne tie, u ktorych nedoslo
od okamihu prvotného vykazania k vyraznému zvySeniu iverového rizika. Ocakavana
uverova strata sa v pripade tychto aktiv vypocita pre obdobie 12 mesiacov, ozn. EC L,

od dna vypoctu (zvycajne zaciatok kalenddrneho mesiaca):

min(EM,12)

PD; x LGD; x EAD;
ECLp= Y ST :

t=1

kde

— EM je otakdvand splatnost (expected maturity)

— PD, je margindlna pravdepodobnost zlyhania v mesiaci ¢
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— FAD; je vyska expozicie pri zlyhani v ¢ase t
— LGD, je strata (percentudlna) pri zlyhani v ¢ase t

— r je mesacna efektivna trokova miera

Ocakavana splatnost je v tejto skupine aktiv viicginou bliziaca sa kontraktudlna
splatnost tveru podla vopred dohodnutého splatkového kalenddra. V praxi sa vsak
toto obdobie znizuje o koeficient predc¢asného splatenia podla historickych tdajov
o predéasnom splateni. V tejto praci sa nebudeme zaoberat skracovanim ocakdvanej

splatnosti.

V pripade aktiv, ktoré sa nachadzaju v Stage 1, nedoslo k signifikantnému nérastu
kreditného rizika. V ramci povodného finanéného standardu IAS 39 sa pre tieto aktiva
netvorili opravné polozky, nakolko tento standard bol zaloZeny na modeli nastalych
strat (v zmysle zniZenia hodnoty pohladdvky v sivislosti s navysenim kreditného ri-
zika). V pripade nového standardu IFRS 9 sa opravné polozky musia pocitat aj pre

kreditne najlepsich klientov.

Do kategérie Stage 1 patria aktiva, ktoré meskaju so splatkou najviac 30 dni a zaroven
prechod medzi aktudlne vykazovanym behavioralnym ratingom a prvotnym aplikacnym

ratingom, ziskanym pri schvalovani iveru, nie je signifikantne odlisny.

4.2.2 Stage 2

Do Stage 2 st zaradené aktiva, u ktorych doslo k vyraznému navyseniu iverového rizika
od okamihu prvotného vykézania. Ocakavana iverova strata sa v pripade tychto aktiv,
ktoré su segmentované do Stage 2, vypocita pre celozivotné obdobie, ozn. EC' Lg,; od

dna vypoctu (zvycajne zaciatok kalendarneho mesiaca):

EM

ECLpy = Z

t=1

PDt X LGDt X EADt
(14 )t ’

kde

— EM je ocakdvand splatnost (expected maturity)
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PD, je marginalna pravdepodobnost zlyhania v mesiaci ¢

EAD, je vyska expozicie pri zlyhani v Case t

LGD; je strata (percentudlna) pri zlyhani v ¢ase ¢

— 1 je mesacné efektivna urokova miera

V povodnom standarde IAS 39 sa pre znehodnotené pohladdvky poécitala iba 12
mesacna ocakavana strata, avsak po zmene Standardu na IFRS 9 je potrebné pocitat
celozivotné ocakdvané straty. Tato zmena metodiky je z pohladu vypoétu opravnych
poloziek klicovou zmenou. Banky musia k 1.1.2018 implementovat vlastné Statistické
metody na odhad dozivotnych pravdepodobnosti zlyhania. Pristup k tejto problematike
je volny, t. j. v standarde nie je presne zadané, akym sposobom sa mé tato pravdepo-

dobnost modelovat.
Pri segmentacii aktiv do jednotlivych skupin berieme do tdvahy dva indikatory

vyrazného zvysSenia kreditného rizika:

e Dni po splatnosti

e Prechody medzi ratingovymi triedami

Dni po splatnosti

Za vznik vyrazného zvysenia kreditného rizika povazujeme okamih, kedy je splatka
v omeskani 31 az 90 dni. Pocet dni po splatnosti sa kumuluje dovtedy, kym nie je

splatena plna ciastka splatky:.
Prechody medzi ratingovymi triedami

Dalsim indikatorom vyrazného zvysenia tiverového rizika je vyrazné zhorsenie aktudlnej
behavioralnej ratingovej triedy oproti aplikacnej ratingovej triede priradenej aktivu
v den jeho prvotného rozoznania. Behaviordlny rating sa urcuje pomocou internych

skérovacich modelov, ktoré zohladiiuji spravanie klienta pri priebeznom splacani dveru.
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Vyznamnost zhorSenia ratingovej triedy si vietky banky urcéuji podla vlastnej me-
todiky. V principe sa jedna o tabulky, ktoré obsahuji vietky mozné dvojice prechodov
z ratingu ¢ do ratingu j a informaciu, ¢i dany prechod predstavuje signifikantny nérast

rizika nesplatenia.

V pripade, zZe je splnend aspon jedna z vyssie uvedenych kritérii, je aktivum zaradené

do Stage 2.

4.2.3 Stage 3

Do kategorie Stage 3 patria aktiva, ktoré meskaji so splatkou viac ako 90 dni. V Stage 3
sa nachadzaju tzv. zlyhané uvery. Tieto tvery majui automaticky najhorsi mozny ra-

ting.

V pripade znehodnotenych aktiv, zaradenych do Stage 8 je vypocet opravnych
poloziek nasledovny:

ECL = El’pt X LGDt,

kde Exp, je aktudlna vyska expozicie v ¢ase t a LGD; je strata (percentuédlna) pri
zlyhani v ¢ase t. V praxi sa LG'D,; meni v zavislosti od diéky trvania zlyhania, t. j.
¢im dlhsie je uver zlyhany, tym vyssia je ocakdavana percentudlna strata z hodnoty

pohladavky.

4.3 Markovove retazce

V tejto casti prdce si charakterizujeme zdkladnu teériu Markovovych refazcov [8],

pomocou ktorych modelujeme pravdepodobnost zlyhania tiverov.

Markovov retazec je stachasticky proces { X; }4>0, ktory vytvéra postupnost ndhodnych
premennych Xy, X1,..., s realizdciami xg, z1, ..., ktoré spiflajli Markovovu vlastnost.

Kone¢nd mnozina S obsahuje vSetky mozné stavy (realizacie) ndhodnej premennej X.
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Definicia 4.1. Markovova vlastnost. Hovorime, 7e retazec {X;}ier ma Markovovu
vlastnost, ak pre kazdé n = 0,1,2, ..., pre vietky ¢asy t > 0,t € T a pre vietky stavy

Xo,T1,...,T, €S plati:

Pr(X,, =x| Xo=20, Xi =21,...,. Xy, =2,) = Pr(Xpp1 =2 | X, = 2,).

Matica prechodu

Pravdepodobnost zlyhania odhadujeme na zdklade prechodovej (migra¢nej) matice.
Migracna matica obsahuje pravdepodobnosti prechodov medzi dvomi stavmi v sta-
novenom ¢asovom obdobi (napr. jeden mesiac). Pravdepodobnost prechodu z jedného
stavu do druhého stavu poéitame metédou kohort. Pravdepodobnost prechodu zo stavu

i do stavu j pocas zdkladného ¢asového intervalu At je dand vztahom:

Ny
N,

Pt = (19)

kde N; predstavuje pocet uverov v stave 7 na zaciatku intervalu At a N;; predstavuje

pocet uverov presunutych zo stavu ¢z do stavu j na konci intervalu At.

Migracna matica M s n kreditnymi stavmi je reprezentovand Stvorcovou n X n
maticou, kde zlozky matice M (i, j) st tvorené pravdepodobnostami prechodov zo stavu

i do stavu j, ¢o mozeme zapisat M(i,j) = p;;.

7Z vlastnost{ Markovovych refazcov vyplyva, Ze v pripade, ak matica a;M; popisuje
pravdepodobnosti prechodov z jedného stavu do druhého za jedno zdkladné casové

obdobie At, tak pravdepodobnost prechodu po dobu k x At je popisand v matici My:
aeMy =a MY (20)

Pre jednoduchs{ zapis budeme pre zdkladné obdobie At = 1 mesiac vynechdvat index
migracného obdobia, t. j. 1M; = M;. Nech matica M (k-ta mocnina matice M;) mé

nasledujicu struktiru:

cpy .. op®.,  cpl
e : : . |
OP?’(L]i)l,l T CPrE’i)l,n—l CP’rEIi)l,n
0%  --- 0% 100%
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kde C’Pi(f) predstavuje kumulativnu pravdepodobnost prechodu zo stavu i do stavu
j v casovom intervale od tg do tg + k x At. Kumulativne pravdepodobnosti zlyhania
stavov ¢ v ¢asovom intervale od ty do tg + k£ x At sa nachadzaju v poslednom stfpci

matice My, pre ktoré plati znacenie z rovnice (18):

C‘Pz(rf) = PDto,to-i-k’ (22>

Pre pravdepodobnost zlyhania v presne k-tom intervale At od éasu vypoctu to, tzv.

marginalna pravdepodobnost v case k:

PDy_1;, = CP® — cp¥=1 (23)

V tejto diplomovej praci budeme za stavy ¢ a j povazovat aplika¢né a behavioralne
ratingy. Aplika¢ny rating sa vypocitava z aplikacnych idajov pri ziadosti o iver. Z od-
hadnutej pravdepodonosti zlyhania na aplika¢nych tdajoch sa tuvery zaradia do pr-
votnych rizikovych ratingov. Nasledne sa pre kazdy mesiac pocita behavioralny rating,
ktory sleduje spravanie klienta pri plateni svojich zavazkov. Zohladnuje napr. pocet dni
po splatnosti alebo aj transakéné udaje klienta na osobnom tucte. V praci pouzivame

13 ratingovych skupin z mnoziny R:
R = {A1, A2, A3, B1, B2, B3, C1, C2, C3, D, E, F, Default}, (24)

z ktorych jeden je rating Default, ktory tiver dosiahne v pripade splnenia podmienok na
zlyhanie (vid. podkapitola 3.1.1). Ratingy v mnozine R (24) si zoradené od najlepsieho

(najmensie kreditné riziko) po najhorsi (najvécsie kreditné riziko).

Posledny riadok matice M predstavuje kumulativne pravdepodobnosti prechodov
zo zlyhania do ratingov z mnoziny R. Stav Default nazveme absorpénym, ¢o znamena,
7e v pripade dosiahnutia tohto stavu si tiver uz nemoze vylepsit tento rating. V praxi
ak nejaky tver zlyhd, este stale moZze v kontraktudlnej lehote splatif tdver. V pripade
zlyhania a nasledného opatovného splécania podla dohodnutého splatkového kalendéra,

sa iver dostdva do karantény, ktora trva niekolko mesiacov. V tomto ¢ase mé tiver stale
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rating=Default, a v pripade bezproblémovych platieb mu je po karanténe opédtovne

pocitany behaviordlny rating.

Pri odhade migra¢nych matic tak dostavame nenulové pravdepodobnosti vylepsenia
zlyhaného ratingu. Tychto pripadov je vSak zanedbatelne maly pocet a v praci sme po
odhade migra¢nych matic umelo upravili zlyhany rating na absorpény stav tak ako je

uvedené v matici M (21).

4.4 Vyvoj tiiverov v case

Na analyzu a porovnanie Statistickych metéd odhadu pravdepodobnosti zlyhania
v rozpiti 12 mesiacov pouZijeme opit interné ddta jednej slovenskej banky. Na mo-
delovanie pouzijeme casové rady s mesa¢nymi idajmi o stavoch jednotlivych tuverov.
Zaujimat nés budi najmi zmeny behavioralnych ratingov a spravanie zlyhanych tverov.
K dispozicii mame 2 081 616 mesacnych zaznamov o 142 179 spotrebnych tiveroch v ob-

dobi rokov 2014 az po zaciatok roka 2018.
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Obr. 14: Percentudlne rozdelenie kontraktudlneho poctu splatok

(zdroj: vlastné spracovanie)

Podiel kontraktudlnej doby splatnosti v mesiacoch mozeme vidiet na Obr. 14. Ked ze

méame pomerne kratke ¢asové okno dét, viiésina iverov je este pred splatnostou.
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Obr. 15: Percentudlne rozdelenie splatenej istiny (vlavo) a Zivotnosti (vpravo) dveru v case

zlyhania

(zdroj: vlastné spracovanie)

Pri odhade miery zlyhania v zavislosti od ¢asovych parametrov, pouzivame len tvery,

ktoré mali kontraktudlnu splatnost najneskor na konci ¢asového okna, ktoré mame

k dispozicii. V opacnom pripade by sme mali vizudlne vystupy skreslené, nakolko by

sa nadhodnocovala poéetnost zlyhanych tiverov.
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Obr. 16: Percentudlne rozdelenie mesiacu zlyhania od zaciatku zivotnosti iveru

(zdroj: vlastné spracovanie)
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Na Obr. 16 je zobraznend absolitna Zivotnost veru v ¢ase zlyhania. Pocet mesiacov
od vzniku kontraktu znacime MOB (angl. Month on Book). Mozeme pozorovat, ze

najvicsia frekvencia zlyhanych iverov je v najkratsej moznej dobe (t. j. MOB=4).

4.5 Interval spolahlivosti

Na odhad intervalu spolahlivosti (skrdt. IS) pre 12 mesa¢ni pravdepodobnost zlyha-
nia pouzijeme Waldov interval spolahlivosti. Waldov IS [8] predpoklad4, Ze sa pozoro-
vané premenné riadia binomickym rozdelenim. Nech ndahodna premenna X predstavuje
udalost, ¢i tver zlyhd (1), alebo nezlyhd (0). Ak n je pocet sledovanych tiverov a PD
je pravdepodobnost zlyhania pre nejaky ¢asovy krok, tak ocakivany pocet zlyhanych
uverov pre ¢asovy krok rovna n x PD s disperziou n x PD x (1 — PD). Majme stbor
pozorovani X;, ¢ = 1,2,...,n (Gverov). Zaujima nés vyberovy priemer z pozorovani,

t. j. odhadnutd pravdepodobnost PD:

— Xy 4+ Xo+--+ X,
PD — 1+ Xo+ +

n

Pre dostatoéne velké n sa podla centralnej limitnej vety odhad PD riadi priblizne

normdlnym rozdelenim N (u, %2)

@NN(@,M>
n

Velkost (1 — a)% Waldovho intervalu spolahlivosti je potom:

— PD(1—PD
ISy = PD 4 ry| LU= PD) (25)
n

kde x je (1 — §) kvantil standardizovaného normalneho rozdelenia.

4.6 Roc¢na miera zlyhania

Podla standardu IFRS 9 st vietky banky povinné pocitat minimélne 12-mesacné
pravdepodobnosti zlyhania. V tejto podkapitole porovname rozne pristupy k odhadu

pravdepodobnosti zlyhania. Na odhad mier zlyhania sme pouzili vSetky tuvery, ktoré
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mali k dispozicii aspoit 12 mesa¢ni Zivotnost. Nech R; predstavuje rating dveru pre
MOB = i, potom odhad 12 mesa¢nych mier zlyhania (ozna¢. DR z default rate)

v zavislosti od aplika¢ného ratingu Ry a MOB-u pocitame:

DR“Z(MOB, Ry) = Pr[3t € (MOB, MOB+12) : R; = Default | Ryjop # Default]
(26)
Mieru zlyhania z rovnice (26) pre konkrétny MOB a aplikaény rating Ry vypocitame
ako podiel zlyhanych dverov v ¢ase (MOB, MOB+12) z celkového poctu nezlyhanych
uverov (v konkrétnom MOB-e), ktoré maji aplikacny rating Ry. Na Obr. 17 je zobra-

zeny Casovy priebeh mier zlyhania pre jednotlivé aplikacné tvery.

. — Aplik. rating
p . * Al

o — -— . — A2

— A3

— B1

— B2

=
P

— B3
— 1

12 mesacné DR

i
c3
D
E

=

0.0

o1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
MOB

Obr. 17: Casovy priebeh 12 mesaénych mier zlyhania pre jednotlivé aplikacné ratingy

v zavislosti od po¢tu mesiacov zivotnosti dveru.

(zdroj: vlastné spracovanie)

Mozeme pozorovat signifikantny narast do treticho mesiaca, ktory predstavuje posledny

mo’ny mesiac, v ktorom este nemoze nastat zlyhanie podla pravidla DPD > 90.
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4.6.1 Casovy krok migraénej matice

V prvom rade analyzujeme vplyv volby At na tspesnost fitovania 12 mesacnej miery
zlyhania. Postupne sme zvolili za casovy krok At = {1,2, 3,4, 6,12} mesiacov. Pre jed-
notlivé volby At sme odhadli matice prechodu podla postupu z rovnice (19). Nasledne

sme vypocitali kumulativne pravdepodobnosti 12 mesacnych zlyhani z matic
M127 2M67 3M47 4M37 6M27 12M1~

Kumulativne pravdepodobnosti zlyhania sa nachadzaju v poslednom stipci tychto

matic.

Pri vybere vhodnej krivky je snahou vybrat najpodobnejsiu krivku ku krivke DR
estimated, ktorej hodnoty st vypocitane ako DR¥(MOB = 0, Ry) z rovnice (26).
V tejto podkapitole pouzijeme znacenie PD pre odhadnuté 12 mesacné miery zlyhania.

Ulohu hladania najpodobnejsej krivky zlyhani sme riesili dvomi sposobmi.

Prvy sposob obsahoval hladanie kriviek pomocou regresie. KedZe odhadnuté miery
zlyhania pouzivajui pri odhade pocetnost aplikaénych ratingov, rozhodli sme sa pre
regresiu s vahami pre jednotlivé ratingy. V Tab. 9 sa nachadza percentudalne rozdelenie

aplikacnych ratingov v pouzitej vzorke dat.

Tabulka 9: Percentudlne rozdelenie pocetnosti aplikaénych ratingov

Rating Al A2 A3 B1 B2 B3
w 14,362% | 10,391% | 14,912% | 13,926% | 12,842% | 11,744%

Rating C1 C2 C3 D E F
w 9,481% | 6,770% | 4,371% | 0,822% | 0,375% | 0,004%

Podobnost kriviek sme kvantifikovali pomocou vazeného stuétu Stvorcov rezidui:

wRSS = Zwr (Fl\?r — At 1/37%,«>2 , (27)

reR
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kde Atl/)}\%i st odhadnuté 12 mesacné pravdepodobnosti zlyhania pomocou ¢asovo

diskrétnych Markovovych retazcov (DTMC).

Tabulka 10: Porovnanie odhadnutych 12 mesaénych mier zlyhania pomocou diskrétnych

Markovovych retfazcov (DTMC) metédou stuctu vazenych stvorcov reziduf

At 1 2 3 4 6 12
wRSS x10° | 67,358 | 97,565 | 51,079 | 41,851 | 62,529 | 248,13
Poradie 4 5 2 1 3 6

Vysledné vézené sucty stvorcov odchylok pomocou DTMC (discrete time Markov
chain) sa nachddzaji v Tab. 10. Pre jednoduchsie porovnanie sme vysledné wRSS

dodato¢ne prendsobili konstantou 106.

Druhy pristup, ktory sme aplikovali na hladanie najlepsich migraénych matic je
pomocou intervalov spolahlivosti. V prvom rade sme vypocitali Waldové intervaly
spolahlivosti ISy, charakterizované v podkapitole 4.5 pre jednotlivé ratingové skupiny
r. Nésledne sme odhadli diskrétne Markovove migracné matice s krokom At, ktoré sme
vynésobili 12/At krét (resp. vypocitali mocninu stupna 12/At) , ¢im sme vypocitali 12
mesacné kumulativne matice prechodu. V poslednom stfpci tychto matic sa nachddzaja

12 mesacné miery zlyhania Atl/)}\%r pre ratingy r € R. Definujme 4,

1 atDR; € ISw,
0p = -
0 atDR, & ISwy,.
Nasim cielom je ndjst také migracné matice, pre ktoré maximalizujeme Y 4,.. Jednodu-
reR
cho povedané, suma Y 0, predstavuje pocet ratingov, ktoré sa nachadzaji v 95% I Sw

reR
pre jednotlivé migra¢né matice. V Tab. 11 sa nachddzaji odhadnuté miery pomocou

DTMC metddy spolu s intervalmi spolahlivosti. Hodnoty v Tab. 11 st zaokriithlené na
dve desatinné miesta, avsak hodnoty 9, pocitame s nezaokrihlenymi hodnotami ISy,

resp. Atﬁf?r. Pre aplika¢ny rating F nemame dostato¢ny pocet tiverov na odhad ISy .

V Tab. 12 sa nachadza ukézka odhadnutej migra¢nej matice, ktord najlepsie odhado-

vala 12 mesaéné miery zlyhania PD podla oboch pristupov hladania migraénej matice.
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Tabulka 11: Waldove intervaly spolahlivosti (95%) pre 12 mesa¢né pravdepodobnosti zly-
hania spolu s odhadnutymi pravdepodobnostami zlyhania pomocou ¢asovo diskrétnych Mar-

kovovych retazcov (DTMC) s krokom At

DTMC At
Rating | PD ISw 1 2 3 4 6 12
Al | 038% 028% 048% | 022% 020% 0,37% 046% 0,48%  0,48%
A2 | 080% 0,63% 0,97% | 0,38% 0,39% 0,66% 081% 085% 0,86%
A3 | 129% 1,10% 147% | 0,65% 0,63% 0,93% 1,11% 1,17% 1,28%
Bl | 1,97% 1,74% 221% | 1,36% 134% 1,74% 197% 2,06%  2,20%
B2 | 3,34% 3,01% 3,66% | 2,46% 248% 3,00% 3.25% 3.24%  3,65%
B3 | 535% 4,94% 577% | 4,04% 3.85% 4.26% 447% 4.62%  5.24%
Cl | 7,94% 7.39% 848% | 7,00% 689% T7.17% TA1% T.77%  8,64%
C2 | 12,31% 1153% 13,09% | 11,84% 12,03% 12,30% 12,85% 13,49% 15,56%
C3 | 16,91% 1581% 18,00% | 16,54% 17.55% 17.87% 18,35% 19.,58% 22.85%
21,07% 18,66% 23.47% | 22,88% 24.24% 23,68% 23.36% 23,23% 23,33%
26,12% 22,05% 30,18% | 31,36% 34,40% 32,88% 32,16% 31,42% 31,59%
F — — | 4249% 47.74% 46,71% 46,12% 45,46% 45,00%
S5, 3 2 5 8 6 6
reR

Tabulka 12: 12 mesa¢nd kumulovand matica prechodu 4M3 pre metédu DTMC s At = 4

Rating | Al A2 A3 Bl B2 B3 Cl C2 C3 D E F  Default
Al | 374% 113% 287% 100% 2.6% 44% 27% 07% 04% 04% 03% 05%  05%
A2 [202% 81% 362% 147% 41% 65% 49% 13% 07% 08% 06% 11%  0.8%
A3 [ 127%  63% 387% 169% 48% 75% 61% 1,7% 08% 1,1% 08% 15%  1,1%
Bl | 56% 33% 286% 225% 69% 108% 97% 29% 14% 19% 14% 29%  2,0%
B2 | 31% 20% 204% 209% 7.8% 132% 129% 42% 20% 3,0% 23% 51%  3.2%
B3 | 22% 15% 167% 192% 7.9% 14,1% 142% 4.8% 23% 35% 28% 64%  45%
Cl | 12% 09% 11,7% 16,0% 7.2% 13,8% 15,6% 55% 27% 45% 3,7% 96%  7,4%
C2 | 06% 05% 73% 118% 59% 122% 153% 6,0% 3,0% 56% 47% 142% 12,9%
C3 | 04% 03% 49% 90% 47% 104% 143% 6,0% 31% 61% 53% 172% 18,3%
D 02% 02% 31% 63% 3,6% 84% 128% 59% 31% 6,6% 59% 20,6% 234%
E 01% 01% 17% 38% 23% 58% 100% 51% 28% 65% 61% 235% 322%
F 00% 0,0% 05% 14% 09% 26% 57% 36% 21% 55% 57% 258% 46,1%

Default | 0,0% 0,0% 0,0% 00% 0,0% 00% 00% 00% 0,0% 00% 00% 0,0% 100,0%
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Problémom volby casovych krokov At # 1 je vypocet 1 mesacnych pravdepodob-
nosti zlyhania. Pre vypocet opravnych poloziek (¢i uz uvery v Stage 1, Stage 2, alebo
v Stage 3) je potrebny vypocet medzimesacnych pravdepodobnosti zlyhania (pozri pod-
kapitolu 4.2). Pri odhade tychto hodnot sme pouzili Markovove retazce so spojitym
casom - CTMC (continuous-time Markov chain), pomocou ktorych vieme vypocitat

pravdepodobnosti prechodov aj medzi ¢asovymi krokmi At.

Spojité retazce [2] su charakterizované takou maticou @, Ze exp(tQ) definuje ma-
ticu prechodu pre interval [0,t], kde exp(-) zna¢i maticovi exponencialu. Markovove
refazce so spojitym ¢asom si nadstavbou retazcov s diskrétnym casom, nakolko vieme
odhadovat pravdepodobnosti prechodu aj na uzsich ¢asovych intervaloch. Pre maticu

prechodu s diskrétnym casom a;M nédjdeme generujicu maticu Q):

o k
M(t)=e® =) (tg) . (28)

Matica M (t) definovand v (28) je stochastickd matica pre vsetky ¢ > 0 prave vtedy, ak
Q = (g;;) splna nasledujiice podmienky [2]:

(i) 0 < —q < o0 pre vsetky i =1,...,8;
(ii) @i; >0 pre vietky i # j ;
(i) >27_, g5 =0 pre vietky i =1,...,8.
V tedrii Markovovych retazcov sa takéto matice nazyvaju aj ako generatory. Odhad

takejto matice vykonavame pomocou doplnkového balika ctmecd, ktory pontka viac

metéd odhadu. Pri odhade matice @ [14] sa vyuziva inverzny vztah z rovnice (28):
Q=100 =3 TV e (29)
k
k=1
Porovnavame tri metédy (diagonal adjustment, weighted adjustment a quasi optimiza-

tion), ktorych proces odhadu je popisany v dokumentdcii [14] k doplnkovému baliku

ctmcd.
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Pri odhade generatora () z troch spomenutych metéd sme najprv vybrali ti, ktorej
exponenciala bola najpodobnejsia diskrétnej matice prechodu ;M v zmysle miniméalne;j
hodnoty Euklidovskej normy rozdielu matic:

1/2

IV = exp(@)ll: = ( D DMy — exp(Q)y)? (30)

Na vypocet exponencidly exp(@)) sme pouzili funkciu expm(-) z doplnkového balika

Matrix [17], ktord vypocita maticovi exponencidlu.

Na Obr. 18 je ukézka @) matice odhadnutej z diskrétnej matice prechodu ¢M;. Ma-

tica @) je navyse predelena At = 6, ¢im dostavame logaritmus jednomesacnej matice

prechodu.
Quasi Optimization
A1 —7-008 0037 0035 0006 0 0001 O 0 0 0 0 0 0
A2 —0_125-{}_19? 0.022 0.005 0.006 0002 O 0 0 0 0 0
A3 0019 0042 -0.12 0.036 0.007 0.008 0004 0001 0O 0 0 0 0
B1 - 0O 0 0111 -0.185 0.027 0029 0015 0002 O 0 0 0 0
B2 | 0 0006 0.008 0204 0.102 0003 O
B34 0 0 001 0071 0136 0.005 0
E c14 0 0 0 0024 002 0012 0
c24 0 0 0 0 0.002 0.042 0.001
c3i— 0 0 0 0 0 0.11 0.012
DA 0 0 0 0 0 0.087 0.007
ESH 0 0 0 0 0001 O 0.193 0.027
F 0 0 0 0 0 0 0 0.005 0.007 0.021 0.059 -0.159 0.067
Default = 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
[ I I I I

T T T T T T |
Al A2 A3 B1 B2 B3 C1 c2 C3 D E F  Default

To

Obr. 18: Preskalovany odhad generujicej matice @) z diskrétnej matice ¢ M1 na dobu jedného

mesiaca

(zdroj: vlastné spracovanie)

Pre vsetky diskrétne matice oM, At = {1,2,3,4,6,12} sme odhadli generujice

matice Q (podla procesu vysvetleného v tejto podkapitole), z ktorych sme vypocitali
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12 mesacné miery zlyhania. Na Obr. 19 je vizualizacia troch odhadnutych 12-mesaénych

mier zlyhania.

0.3
-

02 Metéda
@ L
o DR_estimated
—_
= — DR_continuous_1M
o
E} — DR_continuous_GM

DR_continuaus_12M
0.1
- F 3
0.0
A AZ A3 B1 B2 B3 Cc1 cz2 Cc3 D E
Rating

Obr. 19: Ukazka odhadnutych 12 mesa¢nych mier zlyhania pomocou spojitych Markovovych
retazcov pre volby At = {1,6,12} spolu s odhadnutymi mierami z redlnych dat

(zdroj: vlastné spracovanie)

Podobne ako pri diskrétnych maticiach (DTMC), sme podobnost kriviek kvantifi-

kovali pomocou vazeného suctu stvorcov rezidui:

whSS = 3w, (DR2(0.1) - l/)J\i’i>2 , (31)

i€R
kde Z/)]\%Z st odnadnuté pravdepodobnosti pomocou spojitych Markovovych retazcov

(CTMC).

Z Obr. 19 mézeme pozorovat neprirodzeny priebeh pravdepodonosti zlyhania pre
spojitu migracnd maticu s At = 12. Odhadnuté krivka pre takyto krok je nerasticou
funkciou ratingu a preto sme sa ju rozhodli vylicit z porovndvania. V Tab.13 mozeme

vidiet zhorsenie vysledkov pri prechode z DTMC na CTMC.

60



Tabulka 13: Porovnanie hodnét wRSS x 10° pre metodiky DTMC a CTMC s odhadom Q

matice pomocou minimalizécie euklidovskej f2 normy z rovnice (30)

At 1 2 3 4 6 12
DTMC 67,358 | 97,565 | 51,079 | 41,851 | 62,529 | 248,13
CTMC - 45 | 60,096 | 92,262 | 101,447 | 114,218 | 74,68 | 59,054

Pristup z rovnice (30) sa neosvedéil. Najlepsie DTMC migraéné matice mali po pre-
chode na spojiti verziu vécsiu chybu wRSS (vid Tab. 13). Pre ¢asovy krok At = 12
bola spojita verzia odhadu mier pravdepodobnosti zlyhania nerasticou funkciou ra-
tingu (vid. Obr 19). Z toho dovodu sme za pravidlo vyberu metédy odhadu @ matice
vybrali td met6du, ktord mala najvyssiu hodnotu > 4, pre spojiti verziu odhadu 12
mesacnych pravdepodobnosti zlyhania. Vyberali sqrnrelie;z z troch metdd (diagonal adjus-

tment, weighted adjustment a quasi-optimization), ktorych dokumentdciu mozno néjst

v [14]. Vysledky pri tomto pristupe sa nachadzaju v Tab. 14, 15.

Tabulka 14: Porovnanie hodnot wRSS x 10% pre metodiky DTMC a CTMC s odhadom @

matice pomocou pristupu maximalizdcie » o,
reR

At 1 2 3 4 6 12
DTMC 67,358 | 97,565 51,079 41,851 62,529 248,13
CTMC - IS,, | 60,096 | 71,33111 | 29,75711 | 30,20344 | 26,72683 | 84,78034
Poradie 4 ) 2 3 1 6

Vysledky pomocou spojitych odhadov zlyhani sa vylepsili v porovnani s diskrétnymi

odhadmi.
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Tabulka 15: Waldove intervaly spolahlivosti (95%) pre 12 mesa¢né pravdepodobnosti zly-
hania spolu s odhadnutymi pravdepodobnostami zlyhania pomocou ¢asovo spojitych Marko-

vovych retazcov (CTMC) s krokom At

CTMC At
Rating | PD ISw 1 2 3 4 6 12
Al 0,383% 0,28% 0,48% | 0,23% 0,25% 044% 0,55% 0,49%  0,54%
A2 0,80% 0,63% 0,97% | 0,40% 0,46% 0,77% 1,09% 0,88% 1,13%
A3 1,29%  1,10% 147% | 067% 0,73% 1,06% 1,22% 1,14%  1,29%
Bl | 1,99% 174% 2,21% | 1,40% 1,50% 198% 2,06% 187%  2,02%
B2 3.34%  3,01%  3,66% | 247% 2,;77% 3,63% 357% 3,02% 3,17%
B3 535%  4,94%  577% | 4,10% 3,98%  4,72%  4,46%  429%  4,92%
C1 7.94%  7,39%  848% | 7,11% 6,96% 7,10% 6,96% 717% 7,92%
C2 12,31% 11,53% 13,09% | 11,95% 11,86% 11,69% 11,82% 12,33% 14,21%
C3 16,91% 15,81% 18,00% | 16,42% 17,08% 16,90% 16,73% 17,68% 20,45%
21,07% 18,66% 23,47% | 22,68% 23,35% 22,38% 21,50% 20,71% 20,09%
26,12% 22,05% 30,18% | 31,08% 33,55% 31,81% 30,58% 28,92% 27,35%
F — — — 42.35% 47,05% 46,04% 45,25% 44,01% 43,07%
S5, 3 3 7 6 8 6
reR
4.6.2 Migracné matice zavislé od MOB

V podkapitole 4.6.1 sme sa venovali maticiam, ktorym sme menili iba velkost migracného
kroku At. Nazvime takéto matice statické. Statické matice nebert do tivahy podiel cel-
kovej zivotnosti iveru v ¢ase vypoctu opravnych poloziek. Odhadnuté migra¢né matice

zohladiiuju akési priemerné spravanie prechodov medzi ratingami.

Dalsfm moznym pristupom je rozdelenie ddtovej sady na niekolko ¢asovych podmno-
zin zavislych od poctu mesiacov na tuctovnej knihe (MOB). Pri vypocte opravnych
poloziek by sme tym padom zahrnuli ¢asovii poziciu uverov v splatkovom kalendari.
Na Obr. 16 je zobrazeny percentudlny podiel zlyhania tverov v zavislosti od mesiaca
zivotnosti a v Tab. 16 sa nachadzaji aj prislusné decily zlyhania. Nazvime takyto

pristup ako nehomogénne diskrétne Markovove retazce, skratene NHDTMC (non-
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homogeneous discrete time Markov chain).

Tabulka 16: Kvantily zlyhania tiverov v zévislosti od po¢tu mesiacov na ti¢tovnej knihe

Kvantil | 0% | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
MOB 3 5 6 7 9 11 13 15 19 25 39

Rozhodli sme sa rozdelit ¢asové okno na dve zdkladné casti. Zaznamy, ktoré maji
MOB € (0,12) a zdznamy, kde MOB > 12. Prvy spomenuty interval budeme dalej de-
lit postupne na k = {1,2, 3,12} ¢ast{, na ktorych budeme odhadovat jednomesa¢né ma-
tice prechodu. Druhy interval nebudeme d'alej delit a odhadneme preii jednomesaéni
maticu prechodu. Takymto procesom odhadneme postupne maticu prechodu ;M; pre
MOBy_3, MOB,_ 7, MOBg_12, MOBy_¢, MOB7_15, MOBy_15 ,MOB;3, a takisto
unikatne matice prechodov pre vSetky mesiace zivotnosti: MOB;, MOBsy,--- MO Bys.
Takto vytvorené migracné matice M budeme v tejto podkapitole oznacovat pravym
dolnym indexom, napr. M7;_15 zna¢i jednomesaénu maticu prechodu odhadnutd na
zéznamoch, kde pocty mesiacov zZivotnosti MOB € (7,12). Potom pre DR?(MOB = 0)

platia nasledujtice vztahy:

o k=2: DRY = M§ «x MS$ |,
o k=3: DR = M3 5 x M} . x M3 |,

12
o k=12:  DR2?=T][M,
=1

MéZeme si v&imnit, Ze pre Vk sme pri odhade DR'? ndsobili 12 jednomesaénych
migracnych matic. Postupnost ndsobenia matic je dolezitd. Podobne by sme mohli
vypoéitat aj DR¥Z?(MOB = t),t # 0, kde by sa v zdvislosti od volby k ndsobili matice

po M OB = 12 a nasledne by sa nasobilo pomocou jednomesacnej matice M3, t —krat.
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Tabulka 17: Waldove intervaly spolahlivosti pre 12 mesa¢né pravdepodobnosti zlyhania
spolu s odhadnutymi pravdepodobnostami zlyhania pomocou nehomogénnych ¢asovo dy-
namickych diskrétnych Markovovych retazcov s k deleniami prvych 12 mesiacov Zivotnosti

dveru

NHDTMC k
Rating | PD 1Sw 1 2 3 12
Al | 038% 028% 048% | 025% 040% 044%  0,37%
A2 | 080% 0,63% 097% | 0,36% 0,65% 0,68% 0,73%
A3 | 129%  1,00%  147% | 066% 1,10% 127%  1,35%
Bl | 1,97% 1,74% 221% | 124% 2,00% 237%  2,73%
B2 | 334% 3,01% 3,66% | 1,89% 3,24%  3,69%  3,70%
B3 | 535% 4,94% 577% | 3.29% 4,95% 581%  588%
Cl | 7.94% 7,39% 848% | 7.28% TAT%  9.29%  10,08%
C2 | 1231% 11,53% 13,00% | 13,49% 13,10% 14,62% 15,68%
C3 | 16,91% 1581% 18,00% | 16,83% 20,99% 23,56% 23,51%
D | 21,07% 18,66% 23,47% | 21,28% 32,55% 37,89% 35,48%
26,12% 22,05% 30,18% | 27,19% 47,64% 46,78% 42,81%
— | 42.88% 56,27% 42,43% 46,76%

56, 3 6 3 3

reR

4.7 Analyza prezivania

Analyza prezivania sa zaoberd modelovanim c¢asu do nejakej udalosti (v nasom
pripade zlyhanie tveru), pricom sa predpokladd, ze tento ¢as zavisi od nejakych vlast-
nosti (regresorov) daného tiveru. Analyza prezivania sa zacala pouzivat na odhad ¢asu

do umrtia (preto je v nézve prezivanie).

Vyhodou metéd analyzy prezivania je praca s tzv. cenzurovanymi pozorovaniami.
Jedna sa o pripady, kedy nemodzeme sledovat jedinca pocas celej pozorovacej doby.

V nasom pripade hovorime o cenzurovani z pravej strany, kedy vieme o konkrétnom
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tivere povedat, ¢i do konca sledovacej doby zlyhal, alebo nie. Nagim cenzurovacim ¢asom
bude koniec ddtovej sady (koniec ¢asového okna), ktord mame k dispozicii na analyzu,

pripadne c¢as predc¢asného alebo riadneho splatenia tveru.
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Obr. 20: Cenzurované pozorovania, pricom e znali zaciatok pozorovania, () predstavuje

cenzurovanie a znak X zlyhanie klienta

(zdroj: vlastné spracovanie)

Data s ktorymi pracujeme v tejto kapitole si generované na mesacnej baze k ultimu
mesiaca. Moze nastat situdcia, kedy tver zlyhd napr. v strede mesiaca, avsak do ¢asu
vypoétu opravnych poloziek (posledny den v aktudlnom mesiaci) banka obdrzi do-
datoénti splatku. Trito skutoc¢nost v praci zanedbame. Na Obr. 20 sa nachddzaji rozne
mozné scendre pozorovanych iverov. Pri dveroch s ID = {1, 3,5} hovorime o cenzuro-
vanych udajoch. V pripade prvého tiveru mozeme bez d'alsich dodatoénych informacif
pozorovat bud predéasné alebo riadne splatenie tveru. Pri trefom a piatom tvere
mame ukoncené sledovacie obdobie, kvoli comu sa vSetky pozorovania cenzuruju. Pri
piatom tivere mame uvedent aj dodatoént Zivotnost tveru, pocas ktorého tiver zlyhal,
avsak pri danom ¢asovom okne zaznamenavame tento uver ako cenzurované pozorova-

nie. Pri tiveroch s ID = {2, 4} nastala sledovand udalost (kreditné zlyhanie) este pred
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ukonéenim sledovaného ¢asového okna.

Nech ndhodna premennd 7' s distribu¢nou funkciou F'(t) = Pr(T < t) reprezentuje
¢as do zlyhania. Doplnkom distribu¢nej funkcie F(t) je funckia prezivania (survival
function) S(t) = Pr(T > t) = 1 — F(t). Dalsou zakladnou opisnou funkciou je tzv.

rizikova funkcia (hazard function):

M) - i PACST < A0 T2 J@) __dy oo

Ruch At st~ @t (Y

kde f(t) je hustota distribu¢nej funkcie.

4.7.1 Kaplanov-Meierov odhad

Najzndmejsim neparametrickym odhadom funkcie prezitia S(t) je Kaplanov-Meierov
odhad. Predpokladajme [3], Ze mame k roznych c¢asov, v ktorych doslo k udalosti
(zlyhaniu dveru). Tieto ¢asy zoradime tak, aby platilo ¢; < to < -+ < ;. Kaplanov-
Meierov odhad pre t; < t < t; je definovany:
Skm(t) = ] (1 - @) , (33)
. L
i t; <t
s casom t;, kedy nastalo aspon jedno zlyhanie, d; je pocet zlyhani v case t; a n; je pocet

zvysnych pozorovanych uverov (nemali do ¢asu ¢; zlyhanie a neboli cenzirované).

4.8 Celozivotna miera zlyhania

Podla standardu IFRS 9 sa pre uvery zaradené do Stage 2 a Stage 3 (pozri pod-
kapitolu 4.2) pocitaju celozivotné ocakavané straty. Pri vypocte ocakavanych strat
(resp. opravnych poloziek) sa odhaduju medzimesaéné pravdepodobnosti zlyhania az

po oc¢akévant splatnost dveru.

Na odhad celozivotnych pravdepodobnosti zlyhania pre data, ktoré mame k dis-
pozicii, pouzijeme prave Kaplanov-Meierov odhad pomocou funkcie survfit z do-
plnkového balika survival. Kumulativnu pravdepodobnost zlyhania vypocitame ako

F(t) = 1- Sgum(t). Odhady kumulativnych pravdepodobnosti zlyhania pre jednotlivé
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Obr. 21: Odhad kumulativnej pravdepobobnosti zlyhania F(t) = 1 — Sga/(t) pre rézne
ratingy pomocou Kaplanovho-Meierovho odhadu funkcie prezitia

(zdroj: vlastné spracovanie)

ratingy sa nachddzaji na Obr. 21. Ked'Ze nasa ditova sada obsahuje pozorovania na-
najvys pre MOB = 47, pokusime sa porovnat odhady pomocou statickych (CTMC)
a dynamickych (NHDTMC) migraénych matic na tomto skratenom intervale. Postup
odhadu celozivotnych pravdepodobnosti zlyhania pomocou Markovovych refazcov je
podobny, ako pri odhade 12 mesa¢nych mier zlyhania v podkapitole 4.6. Rozdiel je len
v poc¢te mocnin jednotlivych migra¢nych matic. Pre kumulativne odhady mier zlyhani
v MOB-e k platia vztahy z rovnice (22) s tg = 0 pre CTMC, a podobne proces odhadu
pomocou migra¢nych matic zdvislych od zivotnosti iveru (NHDTMC) popisany v ¢asti
4.6.2. Kumulativne odhady podla metéd CTMC a NHDTMC pre niektoré ratingy si
zobrazené na Obr. 22, 23.
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Obr. 22: Porovnanie metéd statickych migraénych matic (CTMC) a odhadnutej kumu-
lativnej pravdepodobnosti zlyhania F'(t) = 1 — Sk (t) pre niektoré ratingové skupiny

(zdroj: vlastné spracovanie)
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Obr. 23: Porovnanie metéd dynamickych migraénych matic (NHDTMC) a odhadnutej ku-

mulativnej pravdepodobnosti zlyhania F(t) = 1 — Sk s(t) pre niektoré ratingové skupiny

(zdroj: vlastné spracovanie)
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Z Obr. 22, 23 mozeme pozorovat réoznorodé vysledky. Vo vicsine pripadov odhad-
nuté krivky pomocou migra¢nych matic dobre fituji hodnoty na zaciatkoch Zivotnosti
uverov. Pre malo rizikovy rating A1l st odhadnuté hodnoty nadhodnotené, ratingy A2
az B2 si pomerne dobre odhadnuté pri oboch metédach CTMC aj NHDTMC, pre
stredne rizikové ratingy B3 az C3 si naopak odhady podhodnotené a najviac rizikové

ratingy si opitf pomerne dobre odhadnuté.

Na porovnanie odhadnutych kriviek sme pouzili metodiku pomocou intervalov spolahlivosti
(podobne ako pri odhade 12 mesaénych pravdepodobnosti). Vysledky sa nachadzaju
v Tab. 18.

Tabulka 18: Porovnanie odhadov celoZivotnych pravdepodobnosti pre metodiky CTMC

a NHMTMC pomocou pristupu maximalizacie Y > d;, pre dostupné MOB;i €
i r€ER

{1,2,...,47}

Metoda CTMC - At NHDTMC - k

Rating 1 2 3 4 6 121 2 3 12
Al 9 10 7 0 2 6|18 10 10 14
A2 17 15 17 3 38 23| 4 31 37 43
A3 4 5 9 9 5 3|1 4 17 15
B1 3 11 31 12 5 5 |2 156 18 13
B2 3 24 41 38 5 61 21 19 13
B3 1 1 2 2 1 11 1 8 7
C1 1 1 1 2 2 11 1 6 6
C2 2 1 2 1 2 2712 1 3 6
C3 1 1 2 2 2 31 4 4 6
D 3 3 3 2 2 202 16 23 28
E 10 33 27 15 12 9 [10 25 27 31

f: 2;%(5”, o4 105 142 86 76 61 |43 128 172 182

i r€

Z vysledkov v Tab. 18 moZeme konstatovat, Ze najlepsie vysledky mala metdda
NHDTMC s roznymi migraénymi maticami pre kazdy mesiac v prvom roku zivotnosti

uveru (k = 12).
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Obr. 24: Vizudlna ukdzka odhadnutych kumulativnych pravdepodobnosti zlyhania pre
metodu NHDTMC s k& = 12

(zdroj: vlastné spracovanie)

Fakt, ze odhady pomocou migracnych matic fituji lepsie najmé pre pociatocné me-
siace zivotnosti sa dd vysvetlit nasledovne. Odhady F(t) = 1 — Sk (¢) st vypocitané
v zavislosti od aplika¢nych ratingov. Takéto odhady predstavuji postupné ,, prezivanie”
uverov v zavislosti od prvotnych ratingovych ohodnoteni klientov. Markovove migracné
matice v8ak zohladiiuji prechody medzi behaviordlnymi ratingami, tzn. zohladiiuji aj
¢asovo premenlivi distribiciu ratingov. Odhady prezivania aplikaénych ratingov su
vsak dolezité pre banku a este viac dolezité pre klientov. Na zaklade tychto mier zly-
hani su klientom vypocitané rizikové prirazky k tdroku. Urokovéa prirdzka je znama
pod terminom risk marza a shizi na krytie ocakdvanych strat. Volba metodiky odhadu
pravdepodobnosti zlyhania moze byt zdvisld aj na strategickom pléne banky. Banky
mozu byt viac konzervativne, kvoli comu volia metédy s vyssim odhadom PD a st
pripravené aj na stresové scendre. Podla standardu IFRS 9 [6] sa navySe margindlne
PD hodnoty upravuji o tzv. forward looking element, ktory zohladiiuje budice ekono-
mické podmienky vplyvajice na vypocet ocakavanych strat, ¢im sa navysuje hodnota

marginalnych PD o nésobok nejakej konstanty (1 + c¢).
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4.8.1 Coxov model

Poslednym pouzitym modelom v tejto diplomovej praci je Coxov model. Tento model
patri do triedy modelov analyzy prezivania. V tejto praci by sme chceli len navrhnit
jeden mozny model na odhad kreditného zlyhania pre tvery so Zivotnostou viac ako
jeden rok. Chceli by sme tym poukézat na moZnosti vytvorenia viackriteridlnych mo-
delov zalozenych na behavioralnych ratingoch, alebo na premennych, ktoré popisuji

charakteristiky tveru v ¢ase zivotnosti. Coxov model [7] m4a nasledujuici tvar:

hl(t) = hg(t) X exp(ﬁlxﬂ —+ 62272‘2 —+ ... Bpxip), (34)

kde h(t) je rizikova funkcia v case t, ho(t) predstavuje referenénu rizikovi funkciu,
ktora obvykle obsahuje informéaciu o rizikovosti pre nulové hodnoty regresorov x; az
z, (pripadne prvé hodnoty pri kategoridlnych premennych). V literatire [7] mozeme

najst aj iny sposob zdpisu modelu (34):

log hi(t) = a(t) + Brxi + Bazio + -+ - + By, (35)

V doterajsich modeloch v tejto kapitole sme na odhad pravdepodobnosti zlyha-
nia pouzivali migracné matice odhadnuté vyluéne pomocou behaviordlneho ratingu.
Snahou vylepgit modely sme pridali predpoklad, Ze tvery zlyhdvaji najmi v prvych
12-tich mesiacoch zivotnosti (NHDTMC). V tychto modeloch boli zanedbané niektoré

ukazovatele, ktoré by mohli odzrkadlit zvysené riziko zlyhania.

Majme dva tvery, ktoré maju aplikaéné ratingy Al a D, ktorych aktudlna Zivotnost
je 20 mesiacov. Predstavme si situaciu, ze dané uvery si udrziavali svoje behavioralne ra-
tingy na tychto hladinéch, avsak za poslednych par mesiacov sa uiveru s aplika¢nym ra-
tingom A1 pomerne rychlo navysil behavioralny rating na tiroven D. Za danych situacii
sa pre dva tvery vypocita rovnaka pravdepodobnost zlyhania (podla pristupu CTMC
a NHDTMC). Prirodzene by sme povedali (podla nasho ndzoru), ze tiver, ktorého be-
havioralny rating sa zvysi v kratkej dobe je rizikovejsi, ako tuver ktory si drzi stabilne
rovnaki ratingovi troven uz dlhsiu dobu. Dalej sme do modelu pridali aj informaciu
o kontraktudlnom pocte splatok a o aktudlnom podiely nesplatenej istiny (zdvislost

mozno vidiet na Obr. 15).
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Na kvantifikovanie priemernej rizikovosti sme pouzili skéringovu skalu, ktora ratin-

gom 7 € R priradi ¢iselné hodnoty nasledovne:
{Al, A2, A3, B1,B2,B3,C1,...,E,F} — {1,2,3,4,5,6,7,...,11,12}.

Pomocou tejto §kaly sme nasledne vypoéitali skére podla behavioralnych ratingov jed-
notlivych dverov. Néasledne sme vypocitali priemerni skéringovi hodnotu pre celi
zivotnost dveru aZ po dobu cenziirovania. Za cenziirovanie sa povazujui dva pripady.
Prvy pripad je zlyhanie tiveru. Druhy pripad je bud splatenie tiveru (riadne, predcasné,

konsolidécia), alebo ukoncenie sledovacieho obdobia (posledny dostupny mesiac v déto-

vej sade).
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Obr. 25: Vizualizdcia rozdelenia priemernych skéringovych hodndt pre celozivotné resp.
poslednych 3 mesiacov pred cenzurovanim. Za ¢as cenzuirovania sa povazuje ¢as zlyhania,
alebo posledny ¢asovy rez dostupny o tvere

(zdroj: vlastné spracovanie)

Na Obr. 25 sa nachadza vizualizacia hustot rozdeleni priemernych skére pre ka-

tegdriu zlyhanych a cenzurovanych tverov. Zaved me znacenie premennych:

e r_apl: Aplikaény rating
e istina: Podiel zostavajucej istiny
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splatky: Pocet kontraktudlnych splatok

score_Life: Priemerné skore pocas zivotnosti pred cenzurovanim

score_3M: Priemerné skére poslednych troch mesiacov pred cenzurovanim

pomer_3M_Life: Podiel score_3M a score_Life

Pomocou tychto premennych sme navrhli jeden z moznych modelov, ktory mal nasle-

dujicu struktiru:

h(t) = ho(t) x exp(P1 - rapl + Bs - istina + Ps - splatky + By - score_Life +
Bs - score_3M + B¢ - pomer_3M_Life).

Na odhad parametrov Coxovho modelu pouzivame funkciu coxph z doplnkového balika
survival. Premenné navrhnutého Coxovho modelu st okrem aplikacného ratingu vsetky

¢iselné. Pre kategorialnu premennu r_apl sa vytvoria umelé tzv. dummy premenné.

Tabulka 19: Odhady koeficientov spolu so sumariza¢nou tabulkou pre Coxov model

Premenné B GXp(B\) Std. Err. Z P-value Signif.
rapl: A2 0,11 0,89 0,10  -1,11  0,2665

r_apl: A3 022 1,25 0,09 251  0,0119 *
r_apl: Bl 0,37 144 0,09 423 230x107°

r_apl: B2 0,60 1,83 0,09 6,98 3,00x10712 ek
r-apl: B3 085 2,34 0,09 9,9  <2x10716 Rk

r_apl: C1 1,11 3,02 0,00 12,86 <2x10716 ek
r_apl: C2 1,32 3,73 0,09 1519 <2x10716 ek
r_apl: C3 1,55 4,69 0,00 17,59 <2x10716 ek
r_apl: D 1,74 5,68 0,10 17,56 <2x10716 ek
rapl E 1,85 6,38 0,11 16,48 <2x10716 ek
r_apl: F 2,18 8,82 0,71 3,06 0,0022 ok

istina 055 1,73 0,01 6526 <2x10716  wkx
splatky -0,003 0,997 0,0003 -951 <2x10716 ek
score_Life -0,13 0,88 0,02  -6,68 230x1071 ek
score_3M 0,53 1,70 0,02 32,68 <2x10716 ek

pomer 3M_Life 0,84 2,31 0,00 9,00 <2x10716 e
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Z vysledkov modelu (Tab. 19) sa ukdzalo, Ze nie je signifikantny prechod z ap-
likacného ratingu A1l na aplika¢ny rating A2. Rozhodli sme sa ratingy Al, A2 a A3

zlucit do ratingu A pre konecény model, ktorého vysledky sa nachédzaji v Tab. 20.

Tabulka 20: Odhady koeficientov spolu so sumariza¢nou tabulkou pre Coxov model s upra-

venymi hodnotami aplika¢nych ratingov

Premenné 3 exp(ﬁ) Std. Err. z P-value  Signif.
rapl: Bl 026 1,30 0,05 523 17x10°7
rapl B2 050 1,64 005 1022 <2x10716 e
rapl: B3 074 210 005 1595 <2x10716 e
raph C1 100 271 005 2149 <2x10716 e
r_apl: C2 120 334 005 2549 <2x10716 ek
rapl C3 143 420 005 2001 <2x10716 e
rapl: D 162 508 007 21,12 <2x10716 e
rapl: E 174 570 0,09 2026 <2x10716 e
rapl: F 206 7,88 071 291 00036  **
istina 054 1,71 001 69,73 <2x10716 e
splatky  -0,003 0,997  0,0003 942 <2x10716 ek
score_Life -0,13 0,87 0,02 S7,00 0 2,6x10712 Rk
score.3M 054 171 002 3374 <2x10716 e
pomer 3M Life 079 220 009 1,84 <2x10716 eer

Vysledky v Tab. 19 ukazuji signifikantnost nami navrhnutymi doplnkovymi pre-
mennymi. Pomocou metdéd analyzy preZivania by sa dalo vytvorit Siroké spektrum
modelov s roznymi vstupnymi premennymi. Data analyzované v tejto praci poskytuja
kratke casové okno, na ktorom je pomerne malo ukoncéenych tverov. Pre dlhsie ¢asové
okno by bola moznost vytvorit ovela sofistikovanejsie predikéné modely, ktoré by v sebe
zahinali naozajstné miery zlyhani, nakolko by obsahovali len ukonéené tivery. Validacia
takychto modelov by mohla prebiehaf tak, Ze by sme podla opisnych premennych roz-
delili véetky tivery na niekolko podskupin, ktoré by v sebe obsahovali podobné tivery na
zéklade vstupnych premennych. Pre tieto podskupiny by sa nasledne odhadla skutoéna
miera zlyhania, ktord by sa porovnala s modelovym odhadom (cross-validacia: Alg. 4)
a vykonnost modelu by sa kvantifikovala napr. pomocou ROC krivky, pripadne si¢tom

stvorcov odchylok medzi skutotnymi a modelovymi odhadmi mier zlyhani.
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Vypocet mier zlyhani pre vstupné hodnoty regresorov X do ¢asu At sa poc¢ita pomo-

ocu vztahu F(At|X) = 1-S(At| X). Konkrétnejsi vypocet uvddzame v podkapitole 4.9.

4.9 Vypocet medzimesaénych pravdepodobnosti zlyhania

Na zaver tejto kapitoly by sme radi ozrejmili sposob vypoctu medzimesacnych a celozi-

votnych pravdepodobnosti pre tivery v lubovolnych fdzach Zivotnosti (MOB-och).

CTMC a NHDTMC

Pre metody CTMC a NHDTMC su k dispozicii dva mozné pristupy. Prvym z nich
je odhad pociatoénych celozivotnych pravdepodobnosti zlyhania pre vsetky ratingové
skupiny. Nasledne by sa v zavislosti od behavioralneho ratingu a aktualneho mesiaca
zivotnosti vypocitali zvislé zmeny v danej celoziovotnej PD krivke. Vizualizaciu tejto

myslienky uvadzame na Obr. 26.

Zostavajlice PD :
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Obr. 26: Vizualna ukazka vypoctu celozivotnych, resp. medzimesaénych pravdepodobnosti
zlyhania pre rozne fazy zivotnosti iveru pomocou pociatocénej celozivotnej PD krivky

(zdroj: vlastné spracovanie)

Na Obr. 26 sa nachadza nézornd ukazka vypoétu opravnej polozky (skr. OP) pre uver,

ktory mé Zivotnost 20 mesiacov s otakdvanou splatnostou o 27 mesiacov. Pre tento
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uver sa vypocita novy behavioralny rating, pre ktory zoberieme prislusnu PD krivku.
Novou zostavajicou PD krivkou je krivka vyznacend cCervenou farbou. Na vypocet
ocakavanych strat sa postupne zoberi jednomesacéné zvislé zmeny PD kriviek, ktoré

predstavuju marginalne pravdepodobnosti zlyhania prave v mesiaci t + 1, PDy ;4.

Druhy pristup je viac ,,Markovovsky”. Tento pristup neberie do tivahy tvar pociatocne;j
PD krivky. Pre tiver v lubovolnej faze Zivotnosti sa zacni pocitat odznova pravdepo-
dobnosti prechodov do stavu zlyhania pomocou nasobenia migra¢nych matic. Jediny
rozdiel medzi metédami CTMC a NHDTMC je ten, ze pri CTMC sa vzdy nasobi jednou
maticou, zatialco pri NHDTMC sa moéze ndsobit réznymi maticami pre rozne Zivotnosti
tiverov (z4vislé od volby poctu delenia k). Tvar PD krivky pre CTMC metédu by
bol stale rovnaky a postval by sa len v case. Pre medzimesacné pravdepodobnosti
pouzijeme vztah z rovnice (23), t. j. vypoc¢itame kumulativne pravdepodobnosti pre
zaciatok a koniec mesiaca pre ktory chceme vypocitat margindlnu pravdepodobnost

a tieto hodnoty od seba odpocitame.
Coxov model

Pre Coxov model je proces vypoctu zalozeny na odhade kumulativnej miery rizikove;j

funkcie Hy(t) a od vektora vstupnych hodnét X. Z rovnice (32) sa daju d'alej odvodit

S(t) = exp (- /O th(u)du)

— exp (— /O t ho(u)eﬁxdu> (36)

= exp (—Ho(t))™ "™,

vztahy:

kde Hy(t) = f[f ho(u) du je zékladna kumulativna rizikova funkcia v case t, ktora sa da
odhadnit pomocou funkcie basehaz v baliku survival. Na odhad pravdepodobnosti

v case t do casu t + At pouzijeme vztah:
PDt,t—l—At - ]_ - S(At),

kde S(At) vypocitame zo vztahu (36).
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Zaver

V réamci tejto diplomovej prace sme publikovali vysledky ziskané pocas ndsho vyskum-
ného procesu. Zaoberali sme sa modelovanim kreditného zlyhania na portféliu retai-
lovych dverov. K dispozicii sme mali data o kratkodobych spotrebnych dverov slo-

venskych klientov.

V prvych dvoch kapitoldch sme prezentovali teoretické zaklady zovsSeobecnenych
linedrnych modelov v kombinacii s regulariza¢nymi metédami. Nasledne sme predstavili
moznosti klasifikdcie pomocou klasifikaénych stromov a ndhodnych lesov v pripade

nevyvazenej modelovacej premennej, ktora znacne komplikuje klasifika¢ni tlohu.

Tento statisticky aparat nam posluzil v tretej kapitole, ktora bola venovand kratke;j
opisnej Statistike uverovych dat, predstaveniu implementovanych algoritmov, pomo-
cou ktorych sme vykonavali klasifikaciu a nasledne sme porovnavali jednotlivé modely
podla uspesnosti klasifikdcie. Zamerali sme sa na tspesnost klasifikdtorov podla AUC
a K S statistiky. Navrhli sme program v softvéri R, pomocou ktorého sme vytvarali, vy-
hodnocovali a porovnavali jednotlivé modely. Ukézalo sa, ze regulariza¢né metédy mozu
byt Statisticky signifikantne lepsie (vid. Tab. 4), ako velmi vyuZzivand logistické regre-
sia, ktord je vo vacsine kredit skéringovych modeloch implementovand. Tieto metody
mozu zrychlif proces tvorby scoringového modelu v pripade modelovania s vicsim
poc¢tom premennych. Beznou praxou je manudlna analyza korelacie medzi regresormi
a naslednd redukcia poc¢tu opisnych premennych. Azda najviacSsou vyhodou regula-
rizacnych metéd je pomerne jednoduchd adaptécia tychto modelov do praxe, nakolko

interpretacia modelov je rovnaka, ako pri zauzivanej logistickej regresii.

To sa o stromovych modeloch povedat nedd a ¢astokrat si analytici obmedzovan{
modelmi s jednoduchou interpretaciou. V praci sme sa vSak venovali aj tymto mo-
delom a pri porovnani jedno-stromovych modelov sme hladali moZnosti vylepSenia
predikénych algoritmov nastavenim viacerych moznych vstupnych parametrov, ktoré
pomoholi klasifikovat pomerne vysoko nevyvazent cielovi premennd. Pri vsetkych stro-
movych metédach sme optimalizovali vstupné parametre cez vektor alebo mriezku

hodnot, ale do tivahy sme brali aj viaceré rozdelenia do trénovacich a testovacich
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datovych sad. Porovnanie vysledkov optimalnych modelov pre jednotlivé metédy si
vizualizované na Obr. 13. Predikcnou silou boli najlepsie ndhodné lesy vo vsetkych
smeroch (najvyssia priemernd hodnota a najnizsia variancia hodnoét AUC a K S spo-

medzi vietkych stromovych modelov).

V dalsej casti sme sa venovali modelovaniu kreditného rizika na uZ schvalenych
uveroch. V rdmci nového standardu IFRS 9 sme sa venovali odhadu 12 mesacnych
a celozivotnych pravdepodobnosti zlyhania pomocou Markovovych retazcov. Za po-
moci behaviordlnych ratingovych tried sme sa snazili odhadnit migra¢né matice medzi
jednotlivymi ratingami a tym odhadnit pravdepodobnosti zlyhania. Venovali sme sa
najskor odhadu diskrétnych migraénych matic (DTMC) s roznymi krokmi At¢. Vhod-
nost modelov sme posudzovali pomocou dvoch pristupov. Jeden pristup bol zalozeny
na vazenej regresii, kde vahy predstavovali percentudlnu pocetnost zasttipenia jednot-
livych ratingovych tried. Druhy pristup sledoval pocet ratingovych tried, pre ktoré boli

spravne urcené miery zlyhania v rdmci 95%-nych intervalov spolahlivosti.

Pre odhad mesacnych pravdepodobnosti zlyhania sme pre diskrétne matice odhadli
spojité verzie migracnych matic pomocou spojitych Markovovych retazcov (CTMC),
vd'aka ktorym sme dostali hladké PD krivky na akiikol'vek dobu. Pre odhad spojitych
verzil migra¢nych matic sme pouzili vlastni metédu, ktora znacne vylepsila odhadnuté

PD hodnoty (pozri Tab. 13, 14).

7, datovej analyzy vyplynulo, ze viacsina uverov zlyhava uz v prvom roku zivotnosti.
Vytvorili sme modely (NHDTMC), ktoré specificky sleduju prave spravanie klientov
pocas prvého roku zivotnosti. Pri polroénom rozdeleni (pozri Tab. 17) model pomerne
dobre opisoval spravanie prvotnych aplikacnych ratingov Al az C2 po dobu 12 mesia-

COV.

Na odhad celozivotnych mier zlyhani nam poslizil neparametricky Kaplanov-Meierov
odhad. Pre celozivotné odhady s pristupom migracnych matic sa najviac osvedcili ne-
homogénne Markovove retfazce s unikdtnymi migraénymi maticami pre kazdy mesiac
zivotnosti tiveru (do jedného roka). Na zdver prace sme navrhli aj moznost modelovania

kreditného zlyhania pomocou metédy analyzy prezivania. Konkrétne sme pouzili Co-
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xov model, vd'aka ktorému sme vedeli vytvorit viackriteridlny model, ktory obsahoval
nami vytvorené premenné zohladiiujice aj iné faktory rizika, ktoré nie si obsiahnuté
v behavioralnom skdringu. Tieto premenné sa ukézali byt signifikantné (vid Tab. 20)
a naznacovali dobré predikéné schopnosti. Problematickd bola datova sada, na ktorej

by sme nevedeli vykonat rozumné testovanie vykonnosti.

Préca je prinosné najmi z praktickej stranky, nakolko obsahuje analyzu roznych
met6d na ddtach o slovenskych klientoch a vysledky analyz si pouZitelné pre pripadni
ipmlementéciu do metodik vypoctu opravnych poloziek podla standardu IFRS 9. Nami
vytvorené programové kédy si Tahko upravitelné pre d'alsie modelovanie. Dalej je praca
urcend tym, ktori by sa radi dozvedeli nieco o zéakladnej metodike vypoctu ocakavanych
strat podla finanéného standardu IFRS 9. Na zéaver by sme radi skonstatovali, Ze nasa

diplomové praca splnila stanovené ciele.
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