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Anotace

Tato bakalatska prace se zabyva obecné problematikou datové analyzy, konkrétné aplikaci
Data Miningovych technik pro podporu a automatizaci rozhodovani v modernich podnicich.
V préci je nejprve uvedena definice, historie a budoucnost problematiky Big Dat. Déale se
prace zamétuje na techniky Data Miningu s dirazem na jejich pouziti v bankovnim sektoru.
V posledni ¢asti je vytvoien vicenasobny regresni model pro stanoveni koeficientu Forward
Looking Information (FLI), ktery slouZzi pro Gpravu parametru Probability of Default (PD)
v modelu pro vypocet ocekavanych avérovych ztrat (Expected Credit Loss, ECL), ktery je
konceptualné ukotven v mezindrodnim standardu finan¢niho vykaznictvi (IFRS), konkrétné

V ¢asti o finanénich néstrojich (IFRS 9).
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Annotation

The bachelor thesis deals generally with the issue of data analysis, specifically the
application of Data Mining techniques for decision support and automation in modern
enterprises. The thesis first presents the definition, history and future of Big Data.
Furthermore, the thesis focuses on Data Mining techniques with emphasis on application in
the banking sector. In the last part, a multiple regression model is developed to determine
the coefficient of Forward Looking Information (FLI), which is used to adjust the Probability
of Default (PD) parameter in the Expected Credit Loss (ECL), which is conceptually
anchored in the International Financial Reporting Standard (IFRS), specifically in the section
on financial instruments (IFRS 9).
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Uvod

V dnesni digitalni dobé¢ je lidstvo zahlceno datami vSeho druhu od védéckych, zdravotnich,
demografickych, finan¢nich az po marketingové. Data se v prib¢hu Casu stala velice cennym
aktivem spolec¢nosti. Moderni spolecnosti se na zaklad¢ dat rozhoduji pii ¢innostech jako je
zlepseni sluzeb, zvySeni konkurenceschopnosti a produktivity. Nicmén¢ dat na svété vznika
tolik, Ze je potfeba neustale hledat cesty, jak data analyzovat na automatické bazi. Jedna se
0 jednu z nejvice aktivnich oblasti databdzového vyzkumu. Vyzkumni pracovnici
Vv oblastech statistiky, vizualizace dat, umélé inteligence nebo strojového uceni ud¢lali

Vv poslednich desetiletich mimofadny pokrok. (Provost a Fawcett 2013)

V modernich podnicich po celém svété jsou denné generovany obrovské soubory dat,
napiiklad prodejni transakce, zdznamy o obchodovani s akciemi, popisy vyrobkli a mnoho
jinych udaja. Jejich byznysové rozhodnuti jsou z velké ¢asti ovlivnény datovou analyzou.
Ukazuje se, ze rozhodnuti na zaklad¢é dat v dlouhodobém méfitku podniku pfindsi vétsi
vynos a leps$i postaveni na trhu nez rozhodovani na zaklad¢ osobnich zkuSenosti nebo jinych
subjektivnich faktori. Nicmén¢ je vzdy moudré zasadit informace ziskané z dat do kontextu
situace a posuzovat data pouze jako jeden ze vstupnich faktorti pii rozhodovani. Potfeba data
efektivné analyzovat vedlo ke zrodu Data Miningu. Tento obor je mlady, dynamicky
a slibny. Data Mining udélal a nadale bude délat velké pokroky v nasledujicich desetiletich.
(Provost a Fawcett 2013)

Teoretickou ¢ast prace tvoii souhrnny popis problematik Big Dat, Data Miningu s dirazem
na vyuziti téchto technologii v bankovnim sektoru a také popis konceptualniho modelu pro
vypocet o¢ekavanych tuvérovych ztrat (Expected Credit Loss, dale jen ECL). ECL jsou
ukotvené v mezinarodnim uéetnim standardu pro finan¢ni nastroje (International Financial

Reporting Standard — Financial Instruments, dale jen IFRS 9).
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Primarnim cilem bakalaiské prace je za pomoci technik Data Miningu a standardu IFRS 9
vytvofit vicendsobny regresni model zalozeny na makroekonomickych veli¢inach inflace,
nezaméstnanosti, hrubého domaciho produktu a pravdépodobnosti trzniho selhani. Vysledné
koeficienty zmodelu jsou dale pouzity pro piedpovéd océekavanych budoucich
ekonomickych podminek (Forward Looking Information, dale jen FLI). Finalni FLI jsou
vyjadieny koeficientem, ktery slouzi pro Gpravu pravdépodobnosti selhani (Probability of

Default, déle jen PD) pfi vypoctu ECL.
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1 Big Data

Tato kapitola je zaméiena na problematiku Big Dat, do ¢eského jazyka se tento termin ¢asto
piekladd jako velka data nebo veledata, nicméné v rdmci prace bude autor pouzivat

originalni anglické oznaceni Big Data.

Postupné se v kapitole popiSe, €O jsou to data, informace, znalosti, a jaky je mezi témito
terminy rozdil. Dale se definuji Big Data a jejich vlastnosti. Stru¢né je v kapitole nastinéna
i historie, vyvoj nastroju a pozadavku na zpracovani dat. V posledni ¢asti je nastinéno, jaky

by mohl byt v budoucnosti vyvoj v oblasti Big Dat.

Ruast objemu dat je v poslednich tfech desetileti exponencialni, ptfedev§im diky néhlému
vzestupu v oblasti informacnich technologii. Jak ukazuje Obrazek 1, tak objem dat se dle
vyzkumu spolecnosti Statista kazdé dva az tfi roky zdvojndsobi. Nartst dat v poslednich
letech je vétsi nez se predpokladalo, hlavné z divodu celosvétové pandemie covid-19, ktera
urychlila proces digitalizace. Nicmén¢ jen malé procento téchto noveé vytvorenych dat se
uchova. Pouze 2 % dat vytvorenych v roce 2020 bylo uchovéno i v roce 2021. (Statista
Research Department 2022)

150

Data valume in zetabytes
=1

Bl el _\..u\
T v v

Obréazek 1: Objem vytvorenych dat (a predikce od roku od 2018) na svété v letech 2010 az 2025
v zettabajtech

zdroj: Statista Research Department 2022
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Pro lepsi predstavu je na Obrazku 2 zobrazen objem vytvorenych dat v online prostfedi za
60 sekund (tedy za jednu minutu). Vyzkum spole¢nosti KPMG z roku 2017 uvadi, ze
kazdych 60 sekund je vytvotfeno vice multimedidlniho obsahu, nez je jeden ¢lovék schopen
zkonzumovat za cely Zivot. Tento trend se bude 1 nadéle prohlubovat a mnoZstvi dat bude

rast exponencialné. (Slansky 2018)

Co .se stane v on-line prostredi za 60 sekund?

ddesjeym sayd
yoAuersod Apudz

nJ4ajzjzTmy eu
0YARASTYd
Odeslanych e-maill

Vyhledavani

»," pomoci Google

Obréazek 2: Tempo rustu datového objemu v online prostredi v letech 2014-2016
zdroj: Slansky 2018

2016
S

1.1 Data, informace a znalosti

Pojmy data, informace a znalosti se mohou na prvni pohled zdat jako synonyma, ale ve

skute¢nosti jsou to odlisné terminy. Jejich vztah je zobrazen na Obrazku 3.

1.1.1 Data

Data reprezentuji objektivni skuteénosti o udalostech. Mohou to byt ¢isla, pismena nebo jiné
symboly. Data se ziskdvaji méfenim, pozorovanim nebo Setfenim. Sami o sob¢ nedavaji data
smysl a nepfinasi ptijemci Zadnou pfidanou hodnotu. Po jejich ziskani se je pfijemce snazi
pochopit, pfifadit jim vyznam a nasledné je na zékladé znalosti interpretovat. (Cejpek

a Univerzita Karlova 2005)

20



Data se déli na strukturovand, ty zachycuji vyhradné atributy, objekty a fakta. Nejcastéji je
mozné se setkat se strukturovanymi daty v relacnich databazich. Druhym typem jsou
nestrukturovana data, ktera lze vyjadrit jako urcity tok biti. Mezi nestrukturovana data se
fadi naptiklad obrazky, videozaznamy nebo nestrukturované dokumenty, jako je volné psany
text. Jiz diskutovand Big Data jsou z drtivé vétSiny nestrukturovand, a proto musi byt pred

analyzou upravovana do adekvatni struktury. (Cejpek a Univerzita Karlova 2005)

1.1.2 Informace

Ptifazenim vyznamu datim na zaklad¢ znalosti, zkuSenosti a védomosti piijemce vznika
informace, ktera slouzi pro snizeni entropie neboli neurcitosti s ohledem na pfijemcovy
potieby a pozadavky na dalsi zpracovani, skladovani nebo pienaseni dat. Naptiklad ¢islice
5 patii mezi data, pokud tuto ¢islici ale vysvétlime jako ranni hodnotu na venkovnim
teploméru, ziskame z ni na zaklad¢ pfedchozich zkusenosti uzite¢nou informaci o tom, Ze je

venku chladno, a tudiz je potieba adekvatné se obléct. (Sklenak 2001)

1.1.3 Znalosti

Znalosti predstavuji zobecnéné poznani reality. Vznikaji pfedev§im ze zkuSenosti a studia.
Déle jsou zavislé na inteligencnich schopnostech a na mentalni kapacit¢ dané¢ho jedince.
Znalosti jsou dlouhodobé principy ukotvené v lidském mozku a jejich ukotveni trva urcity
Cas. (Sklenédk 2001)
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zpracovatelnost ——— sdélitelnost

smysl,
vyznam

pouziti
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zpracovatelnost

Obrazek 3: Vztah mezi daty, informacemi a znalostmi

zdroj: Novotny nedatovano
1.2 Definice Big Dat

Big Data jsou soubory dat, které jsou pfiili§ velké na to, aby je za rozumny ¢as dokézal
zpracovat bézny hardware a software. VétSinou se jedna o objemy dat v fadech terabytl
a petabyti, které jsou nestrukturované a ukladané v datovych skladech. (ECOVIS jeZek team
2019)

Technologicky pokrok 21. stoleti (nahly vzestup webt, chytrych zatizeni nebo 10T)
dynamické. Data jiZ nejsou centralizovand, strukturovana v relacnich databazich a snadno

zvladnutelna béznymi metodami.

Pro lepsi uchopeni problematiky Big Data se zavedla metrika tzv. trojrozmérnosti dat. Prvni
rozmer je rozsah (Volume), druhy rozmér je rychlost (Velocity) a tieti rozmér je rtiznorodost
(Variety). Metrika je zobrazena na Obrazku 4 (asto se v literatufe pouziva zkratka 3V podle

prvnich pismen anglickych ekvivalenti, respektive 3R v literatufe ¢eské) (Dolak 2011)
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1.2.1 Rozsah, rychlost a riiznorodost

Rozsah (Volume) neboli objem je ukazatel mnozstvi vygenerovanych a ulozenych dat.
Velikost dat urcuje jejich hodnotu, potencidlni vyuzitelnost a zda je 1ze viibec povazovat za
velka neboli ,,Big®. Data se povazuji za Big Data pokud dosahuji objemu vétsSiho nebo rovnu

terabytim. (Smari a Annual IEEE Computer Conference 2013)

Rychlost (Velocity) ukazuje, s jakou rychlosti jsou data generovana a zpracovana. Big Data
jsou casto k dispozici v redlném Case. Ve srovnani s béZznymi daty jsou Big Data vytvarena
ve vétsi frekvenci. Rychlost se rozdéluje na dva druhy: rychlost generovani a rychlost

zpracovani, zaznamenani a zvefejiiovani. (McArdle a Kitchin 2016)

Ruznorodost (Variety) znamena mnozstvi typa dat, které jsou k dispozici. Klasické datove
typy jsou strukturované a ¢asto dokonale zapadaji do rela¢ni databaze. S tim jak rostou Big
Data na vyznamu, se objevuji ve vice nestrukturované podobé, naptiklad jako obrazky, videa
nebo volny text. Casto vyzaduji dodateéné piedzpracovani, aby bylo mozné odvodit vyznam

a doplnit metadata. (Oracle Team 2022)
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Obréazek 4: Zakladni metriky Big Data
zdroj: Pickell 2018

1.2.2 Vérohodnost a slozitost

V literatute se dale objevuje i ¢tvrta a pata metrika, které byly ptidany k ptivodnimu rozsahu,

rychlosti a rtiznorodosti. Jedna se o v€rohodnost a sloZitost.

Spole¢nost IBM definovala ¢tvrtou metriku jako tzv. vérohodnost (Veracity). Big Data jsou

Casto nekonzistentni, neiplnd nebo nevérohodna. Pfi analyzovani je tedy potieba s urcitou

mirou nevérohodnosti vzdy poéitat. (Diaz Alba 2020)

Spolecnost SAS pridala patou metriku, a tou je sloZitost (Complexity). Dnesni data

vvvvvv

vztahti mezi daty je pro kvalitni analyzu klicové, jinak nad svymi daty spolec¢nosti rychle

ztrati kontrolu a hodnota ziskanych dat rapidné klesa. (SAS Team 2015)
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1.3 Historie Big Dat

Pojem Big Data se pouziva od pocatku 90. let. Ackoliv neni jasné, kdo tento termin pouzil
jako prvni, jeho zpopularizovani se pfipisuje Johnu R. Masheyovi. (Big Data Framework
Team 2019)

1.3.1 Prvni problém

Pocatky problému zahlceni velkym objemem dat sahd az do druhé poloviny 19. stoleti.
V roce 1880 Americky ufad pro séitani lidu prochéazel tézkym obdobim, ptredevsim kvili
velkému narlstu obyvatel. Zpracovani vysledki scitani trvalo ufadu 8 let. V roce 1890
statistik Herman Hollerith vynalezl pocitaci stroj, ktery pomoci dérnych Stitkii umoznoval
hromadné zpracovani dat. S¢itani lidu z roku 1890 trvalo vyhodnotit 3 mésice a Hollerith
tak uSetfil uradu na nakladech tohoto s¢itani pres 5 milioni dolarti. V prubéhu 20. stoleti se
data vyvijela vysokou rychlosti a v roce 1965 vybudovala americka vlada prvni datové

centrum se zamérem uchovavat miliony sad otiski prstii a danovych ptiznani. (Adilin 2021)
1.3.2 Prvni faze (1970 — 2000)

V roce 1970 publikovaly vyzkumné laboratofe IBM prvni ¢lanek o rela¢nich databazich.

Rela¢ni databaze umoznily efektivngjsi zplisoby vyhledavani a zpracovani dat ve velkych
databazich. (Pickell 2018)

Zékladem prvni faze byla sprava databéazi a datové sklady. Z dne$niho pohledu se jednalo
0 bézné techniky uklddani, vytéZovani databazovymi dotazy a optimalizaci, které jsou

standardni u rela¢nich databazi. (Big Data Framework Team 2019)
1.3.3 Druha faze (2000 — 2010)

Od pocatku nového stoleti zacal internet a jeho webové stranky nabizet jedine¢né moznosti
sbéru dat a jejich nasledné analyzy. Slo piedevsim o spolecnosti jako Yahoo, Amazon nebo

eBay, které zacaly analyzovat chovani zakaznikd.
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Nejvétsi prulom druhé faze ale pfisel s prichodem socialnich siti (zpocatku Facebook
a Twitter), coz vedlo k Sifeni jest¢ vétstho mnozstvi dat. Tyto udalosti zvysily potiebu
nastrojl, technologii a analytickych technik, které by z téchto dat dokazaly ziskat smysluplné

informace. (Big Data Framework Team 2019)

V roce 2005 byl vyvinut open-sourcovy nastroj Hadoop, ktery byl vytvofen specialné pro

ukladani a analyzu velkych datovych sad.

Nastroj Hadoop vyvinula spole¢nost Apache Software Foundation a do dne$niho dne stale
vychazeji aktualizované verze. Pro zpracovani Big Dat je zasadni, jelikoz diky nému je
zpracovani velkych objemt dat snazsi a jejich ukladani vyrazné levné;jsi. Hadoop slouzi jako
baze, na které jsou postavené mnohé komeréné dodavané feseni pro spolecnosti jako je

Amazon, Apple, Google nebo Netflix. (Oracle Team 2022)

Hadoop se sklada ze tii komponent, které byly specialné navrzeny pro praci s Big Daty:

1. Prvni komponentou je distribuovany souborovy systém HDFS (Hadoop Distributed
File System). Skladovani Big Dat na jednom zafizeni je neudrzitelné, a proto jsou
data uklddana na vice zatizenich v podobé datovych blok.

2. Druhou komponentou je tzv. MapReduce, ve které se data rozdéli do nékolika bloki.
Kazdy blok se nasledné zpracovava soubézné napii¢ uzly. Na konci procesu se
vysledky zpracovani spoji a uSetfi znaéné mnoZstvi Casu.

3. Tteti komponentou je tzv. YARN (Yet Another Resource Negotiator), kterd ma na
starost systém ftizeni zdrojl.. Zpracovava pozadavky na tlohy a efektivné spravuje
prostiedky jednotlivych uzli. (Apache Hadoop Team 2022)

1.3.4 Treti faze (2010 — soucasnost)

Hlavnim cilem analyzy vétSiny organizaci jsou stale nestrukturovana data z webovych
stranek. V soucasné dob&é Se objevuji nové moznosti ziskavani cennych informaci

Z mobilnich zatfizeni a tzv. internetu véci (Internet of Things, dale jen IoT).
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Mobilni zafizeni umoziuji analyzovat behavioralni data® (napiiklad kliknuti na webové
strance nebo vyhledavani dotazii na Google), a také je mozné sledovat pohyb nebo udaje
tykajici se zdravi (pocet krokt, tep). Tato data poskytuji nepfeberné mnozstvi novych
moznosti, jak je vyuzit. Pro pfiklad je mozné na zéklad¢ dat upravit zdravotni péci nebo

optimalizovat dopravu ve méstech. (Big Data Framework Team 2019)

V roce 2014 se zacal rozsifovat fenomén IoT. Jednotlivé zatizeni generuji velké mnoZzstvi
dat kazdy den. Dle spolecnosti Statista v roce 2019 existovalo vice nez 10 miliard aktivnich
IoT zatizeni. Predpoklada se, ze v roce 2025 piekroci pocet aktivnich zatizeni 30 miliard.

(Vailshery 2021)

Diky propojeni svéta s internetem se moderni podniky rozhodly zvysit vydaje na analyzu
dat tak, aby objevily moznosti, jak snizit provozni naklady, zvysit efektivitu a vyvinout nové

produkty a sluzby na zaklad¢ datové analyzy.

Tento trend je patrny i ve statni sféfe, po svété vznikaji tzv. ,,smart cities®, kterd vyuzivaji
data v redlnem case ke sledovani spotieby elekttiny, dopravy nebo aktudlniho znecisténi

vzduchu a spousty dalSich parametrd. (Pickell 2018)
1.4 Budoucnost Big Dat

Celé odvétvi Big Data je stale v poc€atcich. Dle spolec¢nosti Allied Market Research trh s Big
Data a podnikovou analytikou dosahl v roce 2019 hodnoty 193,14 miliardy dolart
a odhaduje, ze do roku 2027 vzroste na 420,95 miliardy dolard. Tomu odpovidd meziro¢ni

nartst o 10,9 %. (Phillips 2021)

! Behavioralni data popisuji, co uZivatelé délaji na webovych strankach, v mobilnich aplikacich, e-mailech,
chatbotech, nositelnych zafizenich (naptiklad chytrych hodinkach) nebo zafizenich IoT.
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Big Data jsou ¢asto spojovana s dalSimi pojmy jako je Machine Learning (strojové uceni),
Data Science (datova véda), Artifical Inteligence (uméla inteligence), Deep Learning
(hluboké uceni) a dalsi. VSechny pojmy maji jeden stejny jmenovatel, a tim jsou data. Data
budou hrat ¢im dal vétsi roli pii zlepSovani soucasnych produkti, sluzeb a umozni pokrok
ve vyzkumu. Napiiklad kazdé auto spolecnosti Tesla, které ma autonomni fizeni, odesila

data, diky kterym se trénuje model umélé inteligence a s kazdou chybou jej neustéle zlepsuje.
(Neo 2020)
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2 Data Mining

Druhé kapitola je zaméfena na problematiku Data Miningu, do ¢eského jazyka se tento
termin Casto pieklada jako dolovani nebo vytézovani dat, nicméné v ramci prace bude autor

pouzivat originalni anglické oznaceni Data Mining.

V ramci kapitoly je prvné definovan pojem Data Mining a kratce popsana jeho historie. Déle
jsou rozdéleny zakladni typy uloh, které se pomoci Data Miningu fesi, jaké mohou nastat
problémy pfi tvofeni modell a jak tyto problémy efektivné fesit. Posledni ¢ast se tyka Data

Miningu v bankovnim sektoru, kde je rozhodovani na zakladé¢ dat rychle se vyvijejici trend.

Data Mining je analytickym krokem v procesu dobyvani znalosti z databazi (Knowledge
Discovery in Databases, dale jen KDD). Termin Data Mining v sob¢ ukryva hned n¢kolik
disciplin, piedevsim statistiku, strojové uceni a databazové systémy. (Provost a Fawcett
2013)

Ptinosy rozhodovani zaloZené na datech (Data Driven Decision Making, dale jen DDD) byly
piesvédcive prokdzany. Ekonom Erik Brynjolfsson a jeho kolegové z MIT a Penn's Wharton
School provedli studii o tom, jak DDD ovliviwuje vykonnost firmy. Vyvinuli méfitko DDD,
které hodnoti firmy podle toho, jak silné¢ vyuZivaji data k rozhodovani v rdmci celé
spolecnosti. Dosli k zavéru, Ze ¢im vice se firma fidi daty, tim je produktivngj$i. Posun
0 jednu smérodatnou odchylku na stupnici DDD je spojen se 4 az 6% narustem produktivity.
DDD také koreluje s vyssi rentabilitou aktiv, rentabilitou vlastniho kapitalu, vyuZitim aktiv
a trzni vykonnosti. Zavérem je, Ze vztah mezi DDD a vySe jmenovanymi ukazateli je

kauzalni. (Provost a Fawcett 2013)
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2.1 Definice Data Miningu

Casto se pojmy Data Mining a KDD mylné povaZuji za synonyma. Ve skute¢nosti je Data
Mining pouze jeden z kroki KDD. Tento proces se déli do nékolika krokii, které se mohou

opakovat do té doby, nez je dosazeno kyzeného vysledku. Tyto kroky ukazuje Obrazek 5:

1. Cisténi dat a selekce (Selection) — Sloui predeviim pro odstranéni
nekonzistentnich a odlehlych dat (Outliers) a nasledne selekce relevantnich dat pro
danou dlohu.

2. Datova integrace (Preprocessing) — Nékteré ulohy vyzaduji spojeni vice datovych
zdrojii, Casto se prvni a druhy krok souhrnné oznacuji jako ptedzpracovani
(Preprocessing).

3. Datova transformace (Transformation) — Data je nutné sjednotit do konsolidované
formy a pfipravit pro ucely technik Data Miningu.
4. Data Mining — Proces objevovani skrytych vzort v datech a znalosti za pomoci

metod Data Miningu.

5. Zhodnoceni vzori (Evaluation) — Identifikace skute¢né dulezitych vzoru, které
vyjadiuji vydolované znalosti.

6. Vizualizace vysledki (Knowledge) — Finalni krok, ve kterém jsou vysledné znalosti
vizualizovany uzivatelim. Castymi spotiebiteli téchto dat je vy$§i management nebo
predstavenstvo spole¢nosti. (Han a Kamber 2012)
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Obréazek 5: Proces ziskavani znalosti z databazi (KDD)

zdroj: (Ily amalina ahmad sabri 2019)
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2.2 Historie Data Miningu

Kofeny Data Miningu sahaji do druhé poloviny 18. stoleti, kdy byl publikovan ¢lanek
Thomase Bayese o teorému pro vztah aktudlni pravdépodobnosti a predchozi
pravdépodobnosti, ktery se nazyva Bayesova véta. Ta ma zasadni vyznam pro Data Mining
a pravdépodobnost, protoze umoziiuje pochopeni slozitych skute¢nosti na zaklad¢

odhadovanych pravdépodobnosti.

Vroce 1805 A. M. Legendre a C. F. Gauss pouzili regresi k ur¢eni drah téles kolem Slunce.

Regrese je jednim z kli¢ovych nastroju pfi ziskavani dat.

Prvni polovina 20. stoleti byla zacatkem éry pocitaci. V publikaci On Computable Numbers
z roku 1936 pojednava Alan Turing o myslence univerzalniho stroje schopného provadét
vypocty jako nase souCasné pocitace. Moderni pocitace jsou postaveny na koncepcich,

jejichz prikopnikem byl pravé Turing. (Li 2016)

V druhé poloviné 20. stoleti se stal rozvoj pocitact, vypocetni techniky a zavedeni
elektronického sbéru dat hnacim motorem pro zpracovani a vyuzivani informaci z dat ke

zvySeni vydélku, optimalizaci produktl, a hlavné ziskanim vyhody oproti konkurenci.

Na takové objemy dat uz standardni statistické metody nebyly vhodné a bylo potieba nalézt
objevovat v devadesatych letech, kdy vznikla i prvni definice od W. J. Frawleyho,
G. Piatetsky-Shapira a Ch. J. Matheuse: "The non trivial extraction of implicit, previously
unknown, and potentially useful information from data.”, (StatSoft Team 2014) respektive
autorsky prelozeno jako: ,Netrivialni extrakce implicitnich, drive nezndmych,

a potenciondlné uzitecnych informaci z dat.*

V 21. stoleti je Data Mining rozsiten naptiklad v podnikani, véd¢, inzenyrstvi a medicing.
Tézi se informace z transakci kreditnich karet, pohybt na burze, narodni bezpecnosti nebo

z nositelnych zatizeni naptiklad chytrych hodinek.
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Jednou z nejaktualngjsich technik, které se dnes zkoumaji je Deep Learning (hloubkové

uceni). Tato technika dokaze zachytit zavislosti a slozité vzorce daleko 1épe nez jiné techniky

a znovu otevira nékteré z nejvétsich vyzev ve svété Data Miningu, datové védy a umélé

inteligence. (Li 2016)

2.3 Standardizovany proces CRISP-DM

Zkratka CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), kterou je mozné

ptelozit jako mezioborovy standardni proces pro dolovani dat. Je celosvétové uznavanou

standardizovanou metodologii pro Data Mining. Jednotlivé faze procesu jsou zobrazeny na

Obrézku 6. Tyto faze jsou:
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1. Pochopeni obchodnich souvislosti (Business Understanding) — Zpocatku je

nezbytné porozumét problému, ktery je tieba vyftesit. Definice problému a navrh jeho
feSeni je Casto opakujici se proces, jak je zobrazeno i na Obrazku 6. Pocate¢ni
formulace problému nemusi byt Gplné nebo exaktni. Proto je potieba opakovat tento
proces az do faze, kdy je formulovano optimalni feSeni.

Pochopeni dat (Data Understanding) — Je duleZité pochopit silné a slabé stranky
daného datového souboru, protoze jen ziidkakdy se stava, Ze existuji data, ktera se
ptesné shoduji s danym problémem. Historické udaje jsou Casto sbirdny pro ucely,
které nesouviseji se soucasnym problémem. Dtlezité je vzit do uvahy naklady
spojené se sbérem dat. Néktera data jsou k dispozici zdarma, nékterd se daji koupit
a jina zase neexistuji a budou vyzadovat podpiirné projekty k zajisténi jejich sbéru.
Velmi dileZitou ¢asti této faze je tedy odhad nékladl a pfinosu kazdého datového
zdroje a rozhodnuti, zda se vyplati dalsi investice.

Priprava dat (Data Preparation) — Soucasné technologie jsou vykonné, ale
vyZaduji ur¢ité pozadavky na data k analyze. Z toho diivodu faze ptipravy dat ¢asto
probihé spole¢né s fazi pochopeni, pro preformatovani dat do podoby, kterd prindsi
lepsi vysledky. Typickym piikladem piipravy dat je pfevod dat do tabulkového
formatu a odstranéni chybéjicich hodnot. Nékteré techniky Data Miningu jsou
uréeny pouze pro kategoricka data, jiné zase pouze pro &iselné hodnoty. Ciselné

hodnoty je ¢asto nutné normalizovat nebo Skalovat tak, aby byly srovnatelné.



4. Modelovani (Modeling) — Ve fazi modelovani jsou techniky Data Miningu
aplikovany na data. Vystupem modelovani je model nebo vzor zachycujici
pravidelnost v datech.

5. Vyhodnoceni modelu (Evaluation) — Utelem této faze je dusledné posoudit
vysledky a ziskat jistotu, Ze jsou platné a spolehlivé, a teprve poté pokracovat dal.
Po dikladné analyze kteréhokoliv souboru dat je mozné nalézt urcité vzory. Nicméné
je dulezité mit jistotu, Ze tyto vzory nejsou pouhé anomalie v datovém souboru.
Stejn¢ dulezité¢ je také posoudit, zda vytvoreny model spliioval pozadavky na
puvodni obchodni cile. Data Mining vznikl jako podpora pti rozhodovacim procesu
podniki, a tak je na n¢j nutné nahlizet pouze jako na ¢ast tohoto procesu.

6. Nasazeni modelu (Deployment) — Nasazeni modelu do obchodniho procesu je
posledni fazi, u té se ofekava urcita navratnost investice. Nasazeni modelu do
produkéniho systému obvykle vyzaduje, aby byl model piekdédovan pro vyssi
rychlost a kompatibilitu s podnikovym systémem. To mulze byt spojeno se
signifikantnimi dodate¢nymi naklady. V mnoha ptipadech je tym Data Science
zodpovédny pouze za vytvoreni funkéniho prototypu spole¢né s jeho vyhodnocenim.
Prototyp je nasledné pfedan vyvojovému tymu, ktery model ptizptisobi produkénimu

systému. (Provost a Fawcett 2013)
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Obrazek 6: Diagram standardizovaného procesu CRISP-DM
zdroj: (Provost a Fawcett 2013)

2.4 Rozdéleni technik Data Miningu

Techniky Data Miningu se déli na: kontrolované (Supervised), znamé take jako prediktivni
nebo cilené, a nekontrolované (Unsupervised), zndmé také jako popisné nebo necilené.
(Cawley 2014)

2.4.1 Kontrolované techniky

Kontrolované techniky Data Miningu jsou vhodné, pokud je definovana konkrétni cilova
hodnota, kterou je potieba u dat predpovédét. Cilové hodnoty mohou mit dvé nebo vice

moznych vysledkt, ale mize se jednat i o spojitou ¢iselnou hodnotu.

Kontrolované techniky se dale déli na dvé kategorie algoritmi, a to na klasifikaci
(Classification) a regresi (Regression). V ptipad¢ klasifikace je vystupni proménnou urcita

kategorie. U regrese je vystupni proménnou hodnota. (GeeksforGeeks team 2021)
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Algoritmy klasifikace

Klasifikace je proces hledani modelu (nebo funkce), ktery popisuje a rozliSuje t¥idy dat.
Model se odvozuje na zaklad¢ analyzy souboru trénovacich dat (tj. datovych objekti, pro
které jsou znamé vysledné tiidy). Model se pouziva k predpovidani tfid u objektd, u kterych

je vysledna tfida neznama. (Han a Kamber 2012)

Odvozeny model mlze byt prezentovan v riznych formach, naptiklad jako klasifikacni
pravidla (tj. IF-THEN), rozhodovaci strom (Decision Tree), matematicky vzorec nebo
neuronova sit’ (Neural Network). Nize bude blize predstavena technika rozhodovaciho

stromu a neuronové sité. (Han a Kamber 2012)

Rozhodovaci strom je stromova struktura podobna diagramu (viz Obrazek 7), kde kazdy
uzel (Node) obsahuje test na hodnotu atributu, kazda vétev (Branch) piedstavuje vysledek
testu, a listy (Leaf) stromu piedstavuji tfidy nebo rozd¢leni tfid. Rozhodovaci stromy jsou
pomérné oblibenym ndstrojem, protoze jsou lehké na porozuméni a jednoduse preveditelné

na klasifika¢ni pravidla. (Han a Kamber 2012)

Employed [« Root node
Yes No

Class:

(lass: Write-off

Obrézek 7: Jednoduchy rozhodovaci strom

zdroj: Provost a Fawcett 2013
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Neuronova sit’, pokud se pouziva ke klasifikaci, je obvykle soubor vypocetnich jednotek
podobny neuroniim s vazenymi spojenimi mezi jednotkami. Neuronové sité jsou pouzivané
pro klasifikace, kde jsou omezené znalosti o vztahu mezi vstupnimi a vystupnimi

proménnymi. (Han a Kamber 2012)

Fungovani neuronové sité 1ze definovat ve ¢tyfech bodech (viz Obrazek 8):

1. Vstupni vrstva (Input) je tvofena uzly, které jednoduse pfijimaji vstupni hodnoty.

2. Signaly mezi neurony jsou ptfedavany prostiednictvim spojovacich ¢lankt. Na
Obrazku 8 jsou zndzornéné jako Sipky mezi uzly. Kazdému spojovacimu ¢lanku je
piifazena vaha, ktera nasobi pienaseny signal. (Han a Kamber 2012)

3. Kazdy uzel ve skryté¢ (Hidden) vrstvé aplikuje aktivacni funkci, ktera rozhoduje
0 tom, zda ma byt neuron aktivovan, nebo ne. Mezi zdkladni aktiva¢ni funkci patii
napiiklad binarni krokova funkce (Binary Step Function), ta z4visi na prahové
hodnotg, ktera rozhoduje o tom, zda ma byt neuron aktivovan. Vstup ptivadény do
aktivacni funkce se porovnava s danou prahovou hodnotou; pokud je vstup vétsi nez
prahova hodnota, neuron je aktivovan, jinak je deaktivovan, coz znamena, Ze jeho
vystup neni pfedan dalsi skryté vrstvée.

4. Vystupni (Output) vrstva je posledni vrstva sité, kterd pfinasi informace ziskané ze

skryté vrstvy a poskytuje kone¢nou hodnotu. (Pragati 2022)

Hit_]-:_h-ll

Obrazek 8: Ukazka trivrstvé neuronové sité
zdroj: Sahil Chaudhary 2018
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Algoritmy regrese

Nekontrolované techniky Data Miningu nepifedpovidaji cilovou hodnotu ani kategorii
proménné. Zamétuji se na vnitini strukturu, vztahy a vzédjemné propojeni dat. Tyto modely
se oznaCuji také jako deskriptivni. Cilem je seskupit nesetfidéné informace podle
podobnosti, vzorti a rozdili bez predchoziho tréninku dat. Mezi zékladni techniky patii
shlukovani (Clustering), asociacni pravidla (Association Rules) nebo profilovani (Profiling).

(Provost a Fawcett 2013)
2.4.2 Nekontrolované techniky

Nekontrolované techniky Data Miningu neptfedpovidaji cilovou hodnotu ani kategorii
proménné. Zamefuji se na vnitini strukturu, vztahy a vzajemné propojeni dat. Tyto modely
se oznaluji také jako deskriptivni. Ukolem je seskupit nesetiidéné informace podle
podobnosti, vzort a rozdilli bez ptedchoziho tréninku dat. Mezi zékladni techniky patii
shlukovani (Clustering), asociacni pravidla (Association Rules) nebo profilovani (Profiling).

(Provost a Fawcett 2013)
Shlukovani

Shlukova analyza identifikuje shluky obsazené v datech. Shluk (Cluster) je soubor datovych
objektu, které jsou si v uréitém smyslu podobné. Kvalitni shlukova analyza vytvafi kvalitni
shluky tim, Zze je podobnost mezi shluky nizka a podobnost uvniti shluku vysoka. Jinak

feCeno, datové objekty uvniti shluku jsou si navzajem podobnéjsi nez objekty jiného shluku.

Shlukovani mtze také slouzit jako uzite¢ny krok pted zpracovanim dat k identifikaci

homogennich skupin, na nichz lze postavit kontrolované modely. (Oracle Team 2022)

Casto vyuzivany shlukovaci algoritmus se nazyva K-means Clustering. Vyuziva metody,
kdy je kazdy shluk reprezentovan jeho stfedem neboli centroidem. V K-means jsou
centroidy reprezentovany aritmetickymi pruméry hodnot na ose x a y. Pismeno ,,K* znaci

pocet shluku, které chce uzivatel najit v souboru dat. (Provost a Fawcett 2013)
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Asociaéni pravidla

Asociacni modely zachycuji spolecny vyskyt polozek nebo udalosti ve velkych objemech
dat. Casto se pouZivaji pro analyzu trzniho koSe (market basket analysis). Analyza trzniho
kose zkouma vSechny polozky dostupné v uréitém médiu, naptiklad vyrobky na pultech
obchodii nebo v katalogu. Diky pokroku v technologii je nyni mozné, aby organizace
shromazd’ovaly a uchovavaly obrovské mnozstvi tidajii o svych zakaznicich, a na zakladé

téchto dat upravovaly své sluzby a obchody. (Oracle Team 2022)
Profilovani

Profilovani se pokousi charakterizovat typické chovani jednotlivce nebo skupiny. Castym
vyuzitim je napiiklad odhalovani podvodil, kdy pomoci profilovani model charakterizuje
bézné chovani a nasledné hleda pripady, které se vyrazn¢ odchyluji od normalniho chovani

— zejména zpusobem, ktery diive svéd¢il o podvodu.

Profilovani mtize ve své podstaté zahrnovat i metodu shlukovani, pokud existuji podskupiny

populace s odlisSnym chovanim. (Provost a Fawcett 2013)

2.5 Testovani Data Miningovych modelu

vvvvvv

preuceni modelu (Overfitting) a zobecnéni (Generalization). Pokud je uzivatel pii hledani
vzoru v datech dostate¢né flexibilni, vZdy néjaky najde. To ale neznamend, Ze dany vzor je

smysluplny. (Provost a Fawcett 2013)
2.5.1 Zobecnéni

Zobecnéni je vlastnost modelu nebo procesu modelovani, pii kterém se model aplikuje na
data, kterd nebyla pouzita k vytvofeni modelu. Kvalita modelu se pozna az poté, co je

vyzkousen na celém datovém souboru, ze kterého pochézi i testovaci data®.

2 Testovaci (valida¢ni) soubor dat (v anglické literatufe se ¢asto vyskytuje pojem Holdout Data) se pouziva
k méteni vykonu Data Miningového modelu.

38



2.5.2 Preuéeni modelu

Pfeuceni modelu je tendence piizpiisobovat modely tréninkovym datim?® na ukor zobecnéni.

Vsechny techniky Data Miningu zptsobuji do ur€ité miry pfeuceni modelu.

Obecné pravidlo tvrdi, Ze modely maji tendenci Iépe predikovat vysledky na tréninkovych
datech s rostouci slozitosti modelu, ale nefunguji tak dobfe na novych (testovacich) datech.

Tomuto pravidlu se fikd kompromis mezi zkreslenim a odchylkou (Bias-Variance

Trade-Off).

Nicméné existuji techniky, jak pfeuceni modelu rozpoznat, a nasledné i minimalizovat.
Jednéd se napfiklad o techniku kiiZzové validace (Cross Validation) nebo ucicich kiivek

(Learning Curves). (Handel 2021)
Kf¥izova validace

KftiZzova validace je zaloZena na principu rozdéleni mnoziny dat na podmnoziny. Vzdy je
jedna z podmnozin testovaci a zbylé mnoziny funguji jako tréninkové pro model. Model se
vzdy ,natrénuje na tréninkovych mnoZinach a pomoci testovaci otestuje piesnost

a vykonnost modelu.

Proces se opakuje na vS§ech mnozinach. Pokazdé je testovaci mnoZzina jina nez v pfedchozim
opakovani. Vystupem na Obréazku 9 je pét riznych vysledkt ptesnosti, které se dale pouziji

k vypoctu primérné piesnosti a jejiho rozptylu.

3 Tréninkovy soubor dat se pouziva k vytvofeni Data Miningového modelu.

39



Five folds
1

=)

w | = | e

—
—
—_

(]

Training folds

Holdout fold |

3
5
!
2
v
4
v

T ] o — Tod— o | = | w
ﬂq_wq_@q—m.hm
md—md—gﬂ—-ﬂ-“‘h‘—‘

2
3
4
5
¥
Model 7{}\\
4
1
v
T

I

Test performance '

b

Mean and standard deviation of test sample performance

Obrazek 9: Hustrace kiftzové validace

zdroj: Provost a Facett 2013
K¥ivky uceni

Vykonnost modelu se obecné zlepsuje do urcitého bodu stim, jak je k dispozici vice
tréninkovych dat. Graf vykonu modelu oproti procentu dat, které byly pouzity K tréninku

modelu, se nazyvé kiivka uceni.

Kiivky uéeni maji vétSinou charakteristicky tvar jak pii uceni, tak i testovani modelu.
Zpocatku jsou strmé, protoze model najde nejdiive nejzietelnéjsi datové vzory. Postupné se

ktivka zplost'uje, jak je mozné vidét na Obrazku 10. (Provost a Fawcett 2013)
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Obréazek 10: Ukdzka kiivky uceni
zdroj: Geeks for Geeks 2020

Béhem trénovani modelu lze vyhodnocovat stav modelu v kazdém kroku tréninkového
algoritmu. Lze jej vyhodnotit na trénovaci mnozin¢ dat, pro ziskéni piedstavy o tom, jak
dobfe se model ,,u¢i“. Nasledné je mozné vyhodnotit model na testovaci mnozin¢ dat

a zjistit, jak kvalitné model zobeciiuje. (Brownlee 2019)
2.6 Data Mining v bankovnim sektoru

Bankovni sektor si celosvétove prosel v poslednich tiech desetiletich obrovskymi zménami
ve zpusobu podnikani. S vyuzitim elektronického bankovnictvi se zachycovani transakénich
udaji stalo jednodusS$im a soucasné objem dat vzrostl natolik, Ze neni v lidskych silach je

pro ziskani uzite¢nych informaci analyzovat ru¢né. (Moin a Ahmed 2012)

Tento sektor nepochybné patii mezi nejbohatsi, co se tyce informaci o klientech. Jedna se
napiiklad o demografické a transak¢éni udaje nebo vzorce pouZivani platebnich karet.
Vzhledem Kk tomu, Ze bankovnictvi patii do odvétvi sluzeb, je velmi dulezité udrzovat
efektivni fizeni vztaht se zakazniky (Customer Relationship Management, CRM). (Moin

a Ahmed 2012)

Mezi zakladni oblasti, ve kterych lze techniky Data Miningu pouzit, patii segmentace
a ziskovost zakazniki, Gveérové hodnoceni (Credit Scoring), odhalovani podvodnych

transakci, fizeni hotovosti a optimalizace akciovych portfolii.
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Rizeni rizik v bankovnictvi

Data Mining je Siroce vyuzivan pro fizeni rizik. Banky potfebuji informace, zda zédkaznik,
se kterym jednaji, je spolehlivy, nebo ne. Nabizenim kreditnich karet novym zakaznikiim
nebo schvalovanim uvérii se banky vystavuji uréitému riziku, ze zakaznik nedostoji svym

zavazkum.

Banky poskytuji Uvéry svym zakaznikiim na zéakladé ovéfeni jejich schopnosti splacet,
v souladu s tim banka zakaznikovi nabidne objem, urokovou sazbu, dobu splaceni a jiné
parametry uvéru. Zakaznici, ktefi jsou u banky po delsi ¢asovy usek a patii do vyssi ptijmovée
skupiny, pravdépodobné ziskaji uvér snadné&ji. I pfesto jsou banky pii poskytovani uvéra

obezfetné a vytvareji si rezervy na situace, kdy zakaznik Gvér nesplati. (Moina Ahmed 2012)
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3 Ocekavané uvérové ztraty (ECL)

Tato kapitola je zaméfena na problematiku o¢ekavanych uvérovych ztrat (ECL). Model ECL

je koncep¢né ukotven v mezinarodnim tcéetnim standardu pro finanéni nastroje (IFRS 9).

V ramci kapitoly je prvné popsan tivod do problematiky ECL, z jakého divodu je model
vytvoien a jakym zptisobem se o¢ekavané avérové ztraty pocitaly v minulosti. V kapitole je
dale popsano jaké parametry tvoii model ECL. Posledni ¢ast se tykéa o¢ekavanych budoucich
ekonomickych podminek (FLI), které musi byt do vypoctu ECL zahrnuty.

3.1 Uvod do problematiky ECL

Svétova financni krize z roku 2008 zvysila zajem bankovnich regulatorti o pfiméfenosti
tvorby opravnych polozek v pritbéhu hospodarského cyklu. Tvorba opravnych polozek ma
zasadni vyznam pro odolnost bankovniho sektoru v krizovych dobach. Z toho davodu byl
vyvinut standard IFRS 9 s G¢innosti od 1. 1. 2018. (Malonova a Tesafova 2020)

IFRS 9 nahradil mezinarodni Géetni standard IAS 39 (Internation Accounting Standards).
Ten byl po finanéni krizi kritizovan, a to hned z nékolika divodl. Byl nekonzistentni se
zpusobem kterym instituce fidila své podnikani, rizika a pozdé&jsi identifikaci ztrat z Gvért
a pohledavek. Standard IAS 39 vychazel z piedpokladu, Zze vSechna finan¢ni aktiva instituce

budou splacena, a to aZz do okamziku, kdy je zjistén opak a vznikne ztrata.

Mezi hlavni témata, ktera standard IFRS 9 fesi, jsou klasifikace a ocefiovani finan¢nich
instrumentd, zajisStovaci tcetnictvi (Hedge Accounting) a pfehodnocovani finan¢nich aktiv

(Impairment). (Machalec 2017)

IFRS 9 pfinesl novy model o¢ekavanych uvérovych ztrat ECL. ECL pro vSechna finan¢ni
aktiva jiz od zacatku zauctuje opravné polozky ve vysi dvandcti mési¢nich ocekavanych
uvérovych ztrat. Pokud vsak dojde k vyznamnému zvyseni uvérového rizika (Significant
Increase in Credit Risk, zkracené SICR) od pocate¢niho zauctovani, zalctuje se opravna
polozka ve vysi celoZivotnich ocekdvanych uvérovych ztrat. Podstatou ECL modelu je tedy
predpovidat budouci ztraty a predem je zachytit v ucetnictvi. Timto dochazi k pokryti

jednoho z nejvyraznéj$ich nedostatki standardu IAS 39. (Holan 2017)
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Opravné polozky (ECL) jsou vypoéteny dle vzorce (1):
ECL = PD x EAD = LGD * DF 1)
Veliciny vstupujici do dané¢ho vzorce jsou:

e PD (Propability of Default) ptedstavuje pravdépodobnost selhéni,
e EAD (Exposure At Default) pfedstavuje expozici v ¢ase selhani,
e LGD (Loss Given Default) predstavuje ztratovost ze selhani,

e DF (Discount Factor) ptedstavuje diskontni faktor, kde diskontni sazba odpovida
hodnoté efektivni tirokové sazby k datu pocate¢niho zatctovani.

IFRS 9 vSechny expozice rozdéluje do tii rizikovych kategorii, které urcuji odhad ECL
(dvanactimési¢ni nebo celozivotni Gveérové ztraty). IFRS 9 je koncepcni standard, tudiz
k odhadu jednotlivych parametri instituce piistupuji rizné. Mezi bézné ptistupy patii vyuziti
predikénich modeli. Jedna se napiiklad o logistickou nebo Coxovu regresi. Do modelt
vstupuji interni a externi indikatory kreditniho rizika, predikce makroekonomickych

ukazatell a ekonomicka situace dluznika. (Machalec 2017)
3.2 Prirazeni rizikovych drovni

Jednou z klicovych soucasti vypoctu opravnych polozek dle IFRS 9 je spravné piifazeni
tirovné (Stage) jednotlivym expozicim. Urovné pro zatazeni expozic v ramei modelu jsou

nasledujici:

1. Uroveii 1 (Stage 1) — Expozice, u nichz nedoslo k vyznamnému zvyseni avérového
rizika od prvotniho zatc¢tovani.

2. Uroveii 2 (Stage 2) — Expozice, u nichZ doslo k vyznamnému zvyseni Gvérového
rizika od prvotniho zatc¢tovani.

3. Uroveii 3 (Stage 3) — Expozice uvérové znehodnocené.

Pro expozice v urovni 1 instituce vykazuje pouze dvanactimési¢ni ECL, zatimco pro

expozice v arovnich 2 a 3 se vykazuji celoZivotni ECL. (Evropska komise 2016)
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3.2.1 Zarazeni do druhé rizikové arovné

Pro zatazeni do uUrovné 2 instituce musi posoudit, zda doslo k vyznamnému zvySeni
uvérového rizika od data prvotniho zauctovani. Vyhodnoceni vyznamného zvySeni

uvérového rizika je aplikovano na urovni jednotlivych expozic.

Vyznamny ndrast uverového rizika si kazda instituce musi definovat sama. BéZznou praxi je
naptiklad aktudlni prodleni dluznika nebo kvantitativni a kvalitativni informace, ktera

instituce o dluznikovi ma. (Evropska komise 2016)
3.2.2 Zarazeni do tfeti rizikové urovné

Jestlize je expozice zatazena do urovné 3, je povazovana za expozici v selhani. Nicméné
stale se pro expozici po€ita celozivotni ECL. Podobné jako u zatazeni do trovné 2 je na
instituci, jak nastavi pravidla pro zafazeni do arovné 3. Mezi béZnou praxi patii aktualni
prodleni dluznika nebo kvalitativni kritéria (napiiklad pokud s dluznikem bylo zahéjeno

insolvenéni fizeni). (Evropska komise 2016)
3.2.3 Pohyb mezi jednotlivymi irovnémi

Pokud se prokéaze, ze u expozice jiz neni vyznamné zvysené uvérové riziko, mize byt
expozice zafazena zpét do trovné 1. Stejné tak pokud jiz netrvaji divody pro zafazeni do
urovné 3, instituce mize zatradit expozici do méné rizikové tirovné po uplynuti stanovené

Ihaty.
3.3 Pravdépodobnost selhani (PD)

Termin PD je definovan jako pravdépodobnost, Zze u dluznika dojde b&éhem urcitého
¢asového obdobi (béhem 12 mésici nebo do konce zivotnosti expozice) k selhani, dluznik

tedy nebude schopen dostat svym smluvnim zavazkum. (Kasparovska 2006)
PD se definuje pro kazdou rizikovou Uroven zvIast’ nasledujicim zptsobem:
1. Uroveii 1 — PD je pravdépodobnost, e k selhani dojde v nasledujicich dvanécti

mésicich.
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2. Uroveii 2 — PD je pravdépodobnost, Ze k selhani dojde kdykoliv v pribéhu plnéni

zavazku dluznika vaéi instituci.

3. Uroveii 3 — PD je automaticky rovna 100%. (Evropska komise, 2016)
3.4 Ztratovost ze selhani (LGD)

Termin ztratovost ze selhani (Loss Given Default, dale jen LGD) v ramci standardu IFRS 9
nema exaktni definici. Nicmén¢ bod 55 ¢lanku 4 Capital Requirements Regulation (dale jen
CRR) definuje ztratovost ze selhani jako: ,,pomér mezi ztratou z expozice z ditvodu selhani

protistrany a castkou dluznou v okamziku selhani*. (Evropska komise 2016)

Béznou praxi je stanoveni LGD na zékladé jednoho ze dvou zplsobl (na zaklade

historickych dat ¢i regulatorn¢):

1. Stanoveni LGD na zaklad¢ historickych dat — LGD stanovené na zaklad¢
historickych dat zohlediiuje vSechny minulé ztraty, ke kterym doslo v ptipad¢, ze
nastalo selhani. Na zaklad¢ historickych zkuSenosti se ptedpokldda hodnota LGD

v budoucnu.

2. Stanoveni LGD regulatorné — Regulatorni zpisob stanoveni LGD vychazi
z normativnich piedpisu ptijatych nebo vydanych na drovni Evropské Unie (CRR,
Doporuceni Evropského organu pro bankovnictvi) a normativnich piedpist,
stanovisek, ufednich sdéleni a doporuceni vydanych na narodni urovni. (Evropska

komise 2016)
3.5 Hodnota expozice v ¢ase selhani (EAD)

Termin hodnota expozice v ¢ase selhani (Exposure at Default, dale jen EAD) piedstavuje

ocekavanou hodnotu expozice v ¢ase selhani.

V rédmci standardu IFRS 9 neexistuje definice EAD, protoZe standard vyslovené nepozaduje
modelovani hodnoty expozice v ¢ase nastani defaultu. Nicméné je velice dilezité pfi
vypoctu ocekavanych uvérovych ztrat védet, jak se dana expozice bude vyvijet, predevsim
u expozic zarazenych do druhé rizikové trovné, kde selhani muze nastat 1 n€kolik let

v budoucnu.
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Pokud by se budouci vyvoj hodnoty expozice ignoroval, doslo by ke zkresleni hodnoty
opravné polozky, napiiklad z divodu, Ze by se do tivahy nebralo snizeni dané expozice

v dasledku splatek.
Definice selhani

Stejn¢ jako EAD, ani definice selhani neni souc¢ésti standardu IFRS 9, ale zarovei se jedna

o dulezity udaj, ktery ma dopad na modelovani hodnoty EAD.
Béznou praxi je vyuziti definice selhani z ¢lanku 178 CRR:

,Ma se za to, Ze u konkrétniho dluznika doslo k selhani, pokud nastane jedna nebo obé

situace:

a) instituce ma za to, zZe dluznik pravdépodobné v plném rozsahu nesplati své uverové
zavazky vuci instituci, jejimu materskemu podniku ¢i nekterému z jejich dcerinych podnikui,

aniz by instituce pristoupila ke krokiim, jako je realizace zajisteni;

b) néktery podstatny uvérovy zavazek dluznika viici instituci, jejimu materskému podniku ¢i
nékterému z jejich dcerinych podnikii je vice nez 90 dni po splatnosti.*“ (Evropska komise,
2016)

3.6 Ocekavané budouci informace (FLI)

Jedna z povinnosti IFRS 9 je do vypoctu PD zahrnout i oekavané budouci ekonomické
podminky jak pro PD v nasledujicich 12 mésicich, tak i pro celozivotni PD. FLI pfedstavuji
rozsifeny soubor informaci, ktery zahrnuje tvérové informace tykajici se budouciho vyvoje
(makroekonomického vyvoje). Zahrnuti FLI spole¢né s historickymi daty se povazuje za

vytvoreni komplexnich informaci o tvérovém riziku. (Open Risk Manual Team nedatovano)

Béznou praxi predikce budouci PD v Ceské Republice je vyuziti makroekonomickych
veli¢in, jejichz predikce jsou zvefejiovany naptiklad Ceskou narodni bankou (CNB) nebo

Ceskym statistickym ufadem (CSU).
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Modelové scénare FLI

IFRS 9 vyzaduje, aby tcetni jednotka ocenovala ECL zptsobem, ktery odrazi nezkreslenou
a pravdépodobnosti vazenou Castku, ktera je stanovena na zakladé vyhodnoceni n¢kolika
moznych scénafii. Je to z divodu, Ze v praxi existuji nelinedrni vztahy mezi riznymi scénafi

a s nimi spojenymi aveérovymi ztratami.

Nelinearni vztah mezi scénafi a Gvérovymi ztratami lze zobrazit napiiklad na portfoliu

hypote¢nich uvéri na bydleni:

4

e Pokud se hodnota reziden¢nich nemovitosti snizi o 10 %, pak se ECL zvysi pouze
0 1 %, ato z divodu vyznamného piezajisténi nemovitosti.

e Ale pokud se hodnota rezidenénich nemovitosti snizi o 20 %, pak se ECL zvysi
0 10 %, protoze podstatn¢ vice uvért se stane nedostatecné zajisténymi a utrpi ztraty.
(PricewaterhouseCoopers GmbH 2017)
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4 Tvorba modelu FLI

Tato kapitola je zameéfena na tvorbu modelu pro vypocet ocekdvanych budoucich
ekonomickych podminek (FLI) na zakladé makroekonomickych wveli¢in inflace,

nezaméstnanosti a hrubého domaciho produktu.

V ramci kapitoly jsou prvné popsany makroeckonomické veliiny, které vstupuji do
regresniho modelu. Déle je popsan sbér vstupnich dat a popis piipravy vysvétlujicich
proménnych a vysvétlované proménné. V rdmci kapitoly je popsana tvorba modelu a jeho

testovani. Posledni ¢ast se tyka interpretace vysledki modelu.

V rdmci kapitoly jsou prvné popsany makroekonomické veliCiny, které vstupuji do
regresniho modelu. Dale je popsan sbér vstupnich dat a popis ptipravy vysvétlujicich
proménnych a vysvétlované proménné. V ramci kapitoly je popsana tvorba modelu a jeho

testovani. Posledni ¢ast se tykd interpretace vysledkt modelu.

Tento regresni model umozni z predikovanych vysvétlujicich proménnych urcit koeficient,
kterym se vynasobi PD. Pokud je koeficient FLI vétsi nez 1, tak se pocita, ze se budouci
ekonomické podminky zhorsi, a tudiz je pravdépodobnost selhani klienta vétsi. Naopak
pokud bude FLI mensi nezZ 1, tak se pocita, Ze budouci ekonomické podminky se zlepsi

a pravdépodobnost selhani klienta bude niZsi.
4.1 Makroekonomické veli¢iny vstupujici do modelu FLI

Do modelu pro vypocet FLI vstupuji tyto makroekonomické veliciny:

1. Hruby domaci produkt (dale jen HDP) — HDP je suma penézni hodnoty statkii
a sluzeb nové vytvorenych v daném obdobi (obvykle jeden rok) na urcitém uzemi.

(Cesky statisticky Gfad 2015)

2. Meénove politicka inflace (dale jen inflace) — Inflace znamené obecné riist cenové
hladiny, respektive jde o oslabeni kupni sily mény oproti sluzbam a statkiim. Ménové
politicka inflace je zékladni inflace bez zapocteni dopadii zmén nepiimych dani.

(Ceska narodni banka nedatovano)
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3. Nezaméstnanost — Nezaméstnanost reprezentuje skupinu lidi ve véku od 15-64 let,
ktefi nemaji praci, ale aktivné ji hledaji (naptiklad jsou zapsani na ufadu prace

a odpovidaji na nabidky zaméstnani). (Ceska narodni banka nedatovano)

4. Klientské Gvéry (vykonné a nevykonné) podle odvétvi (CZ-NACE) — Vykonné
klientské uvéry jsou vSechny uvéry, které banky povazuji za aktivni a klienti je
splaceji. Nevykonné klientské uvéry jsou ty, které banka vyhodnotila jako Gvéry

v selhani. (Ceska narodni banka nedatovano)
4.2 Vstupni data modelu FLI

Historicka data z obdobi Q1 2008 az Q1 2022 jednotlivych veli¢in jsou ¢erpana ze systému
dasovych fad ARAD, ktery je spravovan CNB. Vysvétlovanou proménnou je trZni
pravdépodobnost selhani a vysvétlujici proménné jsou HDP, nezaméstnanost a ménove

politicka inflace.
Systém ¢asovych fad ARAD

ARAD je veiejné dostupna databaze, kterou spravuje CNB v ramci informaéniho servisu
vefejnosti. Vétdina zvefejnénych Udaji je vytvofena statistickym zpracovanim CNB,
nicméné &ast dat je prebrana z Ceského statistického titadu s jeho svolenim. (Ceska narodni

banka nedatovano)
4.2.1 Trzni pravdépodobnost selhani

Pro trzni pravdépodobnost selhani byla vyuzita databaze vykonnych a nevykonnych
klientskych avért podle odvétvi (CZ-NACE) a sekei (KE + cizi ména). Tato sestava
ukazatell je vykazovana na mési¢ni bazi, pro ucely vytvoieni modelu a této bakalaiské prace
jsou v$ak vyuzivany ctvrtletni hodnoty. Pro ziskéni ¢tvrtletnich hodnot byl pouzit klasicky
aritmeticky primér ze tii po sobé jdoucich mésicii. Vyslednd hodnota trzni
pravdépodobnosti selhani je pomér mezi vykonnymi a nevykonnymi expozicemi. V dobé
sbéru dat nebyla k dispozici data za Q1 2022. Tato hodnota byla vyvozena jako klasicky
aritmeticky prumér piedchozich tii let. Na Obrazku 11 je zobrazen historicky vyvoj trzni

pravdépodobnosti selhani.
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Historicka trzni pravdépodobnost selhani

Obréazek 11: Historicka trzni pravdépodobnost selhani v procentech (%)
zdroj: autor dle dat CNB

4.2.2 Hruby doméci produkt (HDP)

Pro HDP byla pouzita ¢tvrtletni data sezonné ocisténa ve stalych cenach roku 2015. Tato

sestava ukazatelll je vykazovdna na CcCtvrtletni bazi. Podobné jako v piipad¢ trzni

pravdépodobnosti selhani, ani pro HDP nebyla v dob¢ sbéru dat k dispozici data za Q1 2022.

Tato hodnota byla opét vyvozena jako klasicky aritmeticky pramér predchozich tii let. Na

Obrézku 12 je zobrazeno srovnani historického trzniho selhani s meziro¢nim vyvojem HDP

v procentech (%). Z Obrazku 12 je ziejmé, ze se historické trzni selhani a meziroéni HDP

k sobé piiblizovali az do vypuknuti celosvétové pandemie covid-19, kdy meziroéni HDP

skokové kleslo o vice nez 10 %.

Historické trzni selhani a meziro¢ni HDP

12.00%
9.00%
6.00%
3.00%
0.00%

-3.00%

-6.00%

-9.00%

-12.00%

e |\ eZiroCni HDP e TrZ0i pravdépodobnost selhani

Obrazek 12: Vyvoj historického trzniho selhani a mezirocniho HDP v procentech (%)

zdroj: autor dle dat CNB
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4.2.3 Nezaméstnanost

Pro nezaméstnanost byla pouzita data v procentech na mésicni bazi. Konkrétné se jedna
0 podil nezaméstnanych osob na obyvatelstvo ve véku od 15 do 64 let. Pro ziskani
Ctvrtletnich dat byl pouzit klasicky aritmeticky pramér ze tii po sob& jdoucich mésicti. Na
Obrazku 13 je zobrazeno srovnani historického trzniho selhdni s nezaméstnanosti
v procentech (%). Z Obrazku 13 je ziejmé, ze historické trzni selhani a nezaméstnanost jsou

z historického hlediska korelujici.

Historické trzni selhani a nezaméstnanost
12.00%
10.00%
8.00%
6.00%
4.00%
2.00%
0.00%

S g g e
O—O—O—O—O—O—O—O—O—O—O—OOOO
Nezaméstnanost Trini pravdépodobnost selhani

Obréazek 13: Vyvoj historického trzniho selhdani a nezaméstnanosti v procentech (%)
zdroj: autor dle dat CNB

4.2.4 Inflace

Pro inflaci byla pouzita data o ménové politické inflaci v procentech meziro¢ni zmény na
mesicni bazi. Pro ziskani ¢tvrtletnich dat inflace byl pouzit klasicky aritmeticky primér ze
tii po sobé jdoucich mésici. Na Obrazku 14 je zobrazeno srovnani historického trzniho
selhani s inflaci v procentech (%). Z Obrazku 14 je ziejmé, ze historické trzni selhani
a inflace se k sobé v pribéhu historie priblizovali az do vypuknuti celosvétové pandemie

covid-19, kdy inflace skokove vzrostla o ptiblizné 10 %.
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Historické trzni selhani a inflace
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e |nflace = =====TrZni pravdépodobnost selhani

Obréazek 14: Vyvoj historického trzniho selhani a inflace v procentech (%)
zdroj: autor dle dat CNB

4.2.5 Zahrnuti o¢ekavanych budoucich informaci

Pro vypocet koeficientu FLI je nutné vytvotit predikci budoucich hodnot zvolenych
vysvétlujicich proménnych. Tento model predikuje makroekonomické veli¢iny na ¢tyti roky
dopiedu. Predikce jsou ziskany dvéma zpisoby. Prvnich Sest kvartalu je ziskano z prognézy
CNB, ktera byla zvefejnéna 3. 2. 2022, a je zaloZena na datech dostupnych k 21. 1. 2022,
Zbylych deset kvartal je odhadnuto linearni interpolaci hodnot. Hodnoty jsou sméfovany
k priméru jednotlivych makroekonomickych veli¢in. Tento Pfistup byl zvolen z divodu
zahrnuti efektu hospodaiského cyklu. Kvartalni predikce jsou zobrazeny v Tabulce 1.

Tabulka 1: Predikce budoucich makroekonomickych hodnot

Kvartal Meziro¢ni HDP ‘ Nezaméstnanost Inflace
Q22022 3.34% 2.22% 9.51 %
Q32022 2.30 % 2.42 % 8.17 %
Q4 2022 1.95% 2.33% 6.63 %
Q1 2023 2.60 % 2.42 % 3.03 %
Q22023 3.22% 211 % 2.26 %
Q32023 3.72% 2.32% 1.99 %
Q42023 4.01 % 2.23% 2.03 %
Q12024 3.73% 2.32% 2.03 %
Q22024 3.45% 2.01% 2.04 %
Q32024 317 % 221 % 2.04 %
Q4 2024 2.89 % 212 % 2.04 %
Q1 2025 2.60 % 2.76 % 2.04 %
Q2 2025 2.32% 3.41% 2.05 %
Q32025 2.04 % 4.05 % 2.05 %
Q4 2025 1.76 % 4.69 % 2.05 %
Q1 2026 1.48 % 5.33% 2.05 %

zdroj: autor dle CNB a pomoci linearni interpolace
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4.3 Vicenasobna linearni regrese

Vicenasobna linedrni regrese (Multiple Linear Regression, dale jen MLR) je statisticka
technika, ktera pouziva nékolik vysvétlujicich proménnych k predpovédi vysledku
vysvétlované proménné. Cilem MLR je modelovat linedrni vztah mezi vysvétlujicimi
(nezavislymi) proménnymi a vysvétlovanymi proménnymi (zavislymi). MLR je v podstaté
roz§ifenim obycejné regrese nejmensich ¢tverct (Ordinary Least Squares), protoze zahrnuje

vice nez jednu vysvétlujici proménnou. (Hayes 2022)

Zvyse popsanych fad je vytvofena MLR, kde vysvétlovanou proménnou je
pravdépodobnost trzniho selhani. Vysvétlujici proménné jsou vyvoj meziro¢niho HDP,

nezaméstnanost a inflace. Finalni model je zobrazen vzorcem (2):

historické PD = a * mezirotni HDP + [ * nezaméstnanost +y * inflace + ¢, (2)
kde:
e « znadi koeficient u linearniho ¢lenu meziro¢niho HDP,
e [3 znaci koeficient u linedrniho ¢lenu nezaméstnanosti,
e y znaci koeficient u linearniho Clenu inflace,
e ¢ znaci chybovou proménnou, tedy ndhodnou proménnou, kterd zachycuje ostatni
faktory vstupujici do linearniho vztahu. V modelu se s proménnou ¢ déale nepocita
z diivodu jeji nizké dilezitosti.
Po dosazeni koeficientli do linedrniho vztahu vychazi model dle vzorce (3):
historické PD = 0.115373 * mezirocni HDP + 0.76688 * nezaméstnanost - 0.120465 *
inflace 3)

4.3.1 Testovani vhodnosti modelu

Odhadnuty model je nezbytné podrobit dal§im testim, aby se ovéfilo, ze jejich odhad

neporusuje zadny z predpokladii linearniho modelu.
Augmented Dickey-Fulleruv test na stacionaritu

Stacionarita je vlastnost casové fady, kdy se prumér a rozptyl ¢asové fady v Case neméni.
Pomoci Augmented Dickey-Fullerova testu jsou postupné otestovany vSechny vysvétlujici

proménné:
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e meziro¢ni HDP — p-hodnota je 0.004393, tedy na 5% hladin€é vyznamnosti je
vyvraceno, ze data maji jednotkovy kofen a jsou nestacionarni.

e nezaméstnanost — p-hodnota je 0.02245, tedy na 5% hladiné vyznamnosti je
VyVvraceno, ze data maji jednotkovy kofen a jsou nestacionarni.

e inflace — p-hodnota je 0.007045, tedy na 5% hladiné vyznamnosti je Vyvraceno, ze

data maji jednotkovy kofen a jsou nestacionarni.
Bresch-Paganiiv test o existenci homoskedasticity

Pro vytvofeni robustniho modelu je nutné vyvratit heteroskedasticitu. Heteroskedasticita
znamena zvySujici se rozptyl s rozsifovanim vzorku. Pomoci Breusch-Paganového testu
o0 existenci homoskedasticity je predpoklad homoskedasticity (stdlého rozptylu)
ptijat s p-hodnotou 0.5678. Predpokladem je tedy homoskedasticita modelu.

Kolmogorov-Smirniiv test normalniho rozdéleni

Pomoci Kolmogorova-Smirnova testu normalniho rozdéleni je vyvracena hypotéza

0 normalnim rozdéleni u vSech vysvétlujicich proménnych s p-hodnotami:

e meziroéni HDP — p-hodnota je 7.987E-12
e nezaméstnanost — p-hodnota je 2.54E-13
e inflace — p-hodnota je 9.612E-13

Testem je na 5% hladiné vyznamnosti vyvracena hypotéza, ze data pochazi z norméalniho

rozd¢leni.
4.3.2 Interpretace modelu

Celkovy F-test modelu

Na zakladé F-statistiky modelu (3;53) 127.5 s p-hodnotou mensi nez 2.20E-16 je zamitnuta

hypotéza o nevyznamnosti modelu jako celku.
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t-testy jednotlivych parametra

t-test pro proménnou meziro¢ni HDP ma p-hodnotu 3.09E-06, tedy je pro model na hladiné
vyznamnosti 5% statisticky vyznamny.
t-test pro proménnou inflace ma p-hodnotu 1.23E-02, tedy je pro model na hladiné
vyznamnosti 5% statisticky vyznamny.
t-test pro proménnou nezaméstnanost ma p-hodnotu 2.00E-16, tedy je pro model na hladiné

vyznamnosti 5% statisticky vyznamny.

V Tabulce 2 je zobrazen vystup modelu z programu RStudio.

HDP

Hodnota koeficientu proménné mezirocni HDP vysvétluje, ze pokud se mezirocni HDP
zvysi o 1 % vyvola to za jinak stejnych podminek zvySeni pravdépodobnosti trzniho selhani

V priméru o0 0.115 %. Tato proménna se ukédzala jako vyznamna na 1% hladiné vyznamnosti.

Inflace

Hodnota koeficientu proménné inflace vysvétluje, ze pokud se inflace zvysi o 1 %, vyvola
to za jinak stejnych podminek sniZeni pravdépodobnosti trzniho selhani v priméru o0 0.12 %

na 5% hladiné vyznamnosti.

Nezaméstnanost

Hodnota koeficientu proménné nezaméstnanost vysvétluje, Ze pokud se nezaméstnanost
zvysio 1 %, vyvola to za jinak stejnych podminek zvySeni pravdépodobnosti trzniho selhani

Vv priméru o 0.767 % na 1% hladiné vyznamnosti.

Tabulka 2: Regresni model

Regresni model Koeficient Sg:jégﬁsrlkt:é t-podil hoé)r;ota Vyznamnost

Meziro¢ni HDP 0.115373 0.22119 5.216 | 3.09E-06 Fxk
Inflace -0.120465 0.046456 -2.593 | 1.23E-02 *

Nezaméstnanost 0.76688 0.056054 13.681 | 2.00E-16 Fkk

zdroj: autor dle vystupu z RStudio
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Koeficient determinace modelu

Koeficient determinace je statisticka mira, ktera vyjadiuje podil rozptylu zavislé proménné,
ktery je vysvétlen nezavislou proménnou nebo proménnymi v regresnim modelu. Koeficient
determinace tohoto modelu je 87.14 %. Tedy 87.14 % variability vysvétlované proménné,

1ze vyjadiit pomoci nezavislych proménnych.
4.4 Interpretace koeficientu FLI

V ramci vypoctu koeficientu FLI je do vypo¢tu zahrnut normalni, optimisticky
a pesimisticky scénaf vyvoje PD. Pro odhad optimistického vyvoje PD se vyuzil 20.
percentil veli¢in HDP a inflace a 80. percentil nezamé&stnanosti. Obdobné pro odhad
pesimistického vyvoje PD se vyuzil 80. percentil veli¢in HDP a inflace a 20. percentil

nezaméstnanosti.

Vysledné trzni PD bylo odhadnuto pomoci popsanych scénaiti a vah pro tyto scénare urcené.
Pro normalni scénat je vaha 0,6, pro pesimisticky a optimisticky scénaf je vaha 0,2.

V Tabulce 3 jsou zobrazeny vysledky normalniho scénafe. Jednotlivé parametry znamenaji:

1. Kvartal (predikované obdobi) — Casova vzdalenost od soucasnosti v kvartalech.

2. PD — Inverzni funkci ur¢ena hodnota PD za pomoci regresniho modelu.

3. PD inv — Vyjadfuje uréenou hodnotu PD + hodnotu PIT PD inverzni funkce
kK souctovému standardnimu normalnimu rozdéleni.

Odhad — Hodnota PD inv ve standardnim normalnim rozdé¢leni.

PIT PD — Aktudlni PD (pramér poslednich ¢tyt kvartalt)

Pomér — Pomér mezi PD prediction a PIT PD.

Véha — VVaha dane predikce. Predikce v blizsi budoucnosti maji vyrazné vétsi vahu.

© N o g &

Vazeny efekt — Vazeny efekt dané predikce.
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Tabulka 3: Vysledky koeficientu FLI v normdlnim scéndri

Kvartal Odhad | PITPD | Pomér Vaha

Q22022 | 0.0094 -1.9233 2.72% 2.66% | 102.14% 10 10.2145
Q32022 | 0.0114 -1.9120 2.79% 2.66% | 104.85% 10 10.4853
Q42022 | 0.0121 -1.8998 2.87% 2.66% | 107.81% 6 6.4685
Q12023 | 0.0179 -1.8819 2.99% 2.66% | 112.30% 6 6.7383
Q22023 | 0.0172 -1.8647 3.11% 2.66% | 116.76% 2 2.3352
Q32023 | 0.0197 -1.8450 3.25% 2.66% | 122.03% 2 2.4405
Q42023 | 0.0192 -1.8258 3.39% 2.66% | 127.37% 2 2.5475
Q12024 | 0.0196 -1.8061 3.54% 2.66% | 133.03% 2 2.6606
Q22024 | 0.0169 -1.7892 3.68% 2.66% | 138.06% 1 1.3806
Q32024 | 0.0182 -1.7711 3.83% 2.66% | 143.64% 1 1.4364
Q42024 | 0.0171 -1.7539 3.97% 2.66% | 149.07% 1 1.4907
Q12025 | 0.0217 -1.7322 4.16% 2.66% | 156.19% 1 1.5619
Q22025 | 0.0263 -1.7058 4.40% 2.66% | 165.19% 1 1.6519
Q32025 | 0.0309 -1.6749 4.70% 2.66% | 176.29% 1 1.7629
Q42025 | 0.0355 -1.6394 5.06% 2.66% | 189.77% 1 1.8977
Q12026 | 0.0401 -1.5992 5.49% 2.66% | 205.96% 1 2.0596

zdroj: autor

Stejnym zpisobem se vypoéitali hodnoty pro pesimisticky i optimisticky scénat. V souhrnné
Tabulce 4 jsou zobrazeny jednotlivé predikce vSech scénarii.

Tabulka 4: Vysledky normdlniho, pesimistického a optimistického scénare

normalni scénaf optimisticky scenar

pesimisticky scenar

PD PIT PD i PD PIT PD Ratio PD PIT PD Ratio
a1 2.72% 266% | 10214% ( Q1 2.82% 266% | 10584% ( 4l 2.73% 2.66% | 102.58%
az2 2.7%% 2.66% | 10485% ( Q2 2.96% 266% | 11115% ( Q2 2.76% 2.66% | 103.39%
as 2.87% 2.66% | 107.81% | Q3 3.12% 2.66% | 117.04% | Q3 2.78% 2.66% | 104.375%
a4 2.99% 2.66% | 112.30%c | Q4 3.32% 2.66% | 12458% | Q4 2.84% 2.66% | 106.66%
as 3.11% 2.66% | 116768 | Q5 3.51% 2.66% | 131.58% | Q5 2.90% 2.66% | 108.83%
as 3.25% 2.66% | 122.03% | Q6 3.73% 2.66% | 139.80% | Q6 2.97% 2.66% | 111.59%
a7 3.3%% 266% | 13737% | Q7 3.54% 266% | 14801% ( a7 3.07% 2.66% | 11532%
as 3.54% 266% | 13303%( OB 4.18% 266% | 15697% ( OB 3.1B% 2.66% | 11941%
a9 3.68% 266% | 13B06% [ a5 4.3%% 266% | 1B487% | a9 3.30% 2.66% | 123.66%
aio 3.83% 2.66% | 14364% | Q10 4.64% 2.66% | 174.01% | Ql0 3.41% 2.66% | 128.08%
a1l 3.97% 2.66% | 148.07% | Q11 4. BB% 2.66% | 183.04% | Q11 3.54% 2.66% | 132 66%
aiz 4.16% 2.66% | 156.19% | Q12 5.15% 2.66% | 18342% | Q12 3.66% 2.66% | 137.43%
Qi3 4.40% 2.66% | 165.19% | Ql3 547% 2.66% | 205.30%: | Q13 3.79%% 2.66% | 142.375%
Q14 4.70% 2.66% | 176.29% | Ql4 5.83% 2.66% | 218.83% | Ql4 3.93% 2.66% | 147.51%
Qis 5.06% 2.66% | 1B9.¥7% | Ql5 6.24% 2.66% | 234.20% | Q15 4.07% 2.66% | 152.85%
ale 5.4%% 2.66% | 205968: | Ql6 6.70% 2.66% | 25161% | Ql6 4.22% 2.66% | 158.39%
PD 12M 105.96% PD 12M 113.12% PD 12 103.94%
PD Lifetime 119.03% PD Lifetime 133.29% PD Lifetime 111.64%

zdroj: autor

Po vynésobeni jednotlivymi vahami vychazi koeficient FLI pro dvanactimési¢ni PD 1.06
a pro celozivotni PD vychazi 1.204.
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Dle FLI modelu se tedy oéekava zhorSeni ekonomickych podminek v nasledujicim roku
I v nasledujicich ctyfech letech. Expozicim v prvni rizikové urovni, tedy tém expozicim
kterym se pocita pouze dvanactimesi¢ni ECL, bude upraven parametr PD FLI koeficientem
1.06. Expozicim v druhé rizikové trovni, tedy tém expozicim kterym se pocita celoZivotni
ECL, bude upraven parametr PD FLI koeficientem 1.204. Expozice ve tieti rizikové Grovni

maji parametr PD rovny 100 % a FLI koeficientem se neupravuji.
4.5 Zhodnoceni modelu

MLR model pro vypocet koeficientu FLI je sestaven na zaklad¢ kvartalnich dat z let 2008
az 2022. Na tii vysvétlujici proménné byla velikost vzorku 57 pozorovani. V odborné
literatufe se uvadi, ze minimalni velikost vzorku, ktery umoziuje dobry odhad, pro jednu

vysvétlujici proménnou v linearné regresnim modelu je 10 az 15 pozorovani.(Babyak 2004)

Kvartalni data byla vybrdna z divodu proménné mezirocni HDP, ke které neexistuji

spolehliva data na mésicni bazi.

Data vyuzita v modelu byla otestovana na stacionaritu (Augmented Dickey-Fulleruv test),
homoskedasticitu (Bresch-Paganiv test), normalni rozdéleni (Kolmogorov-Smirntv test).
Vsechny testy vySli dle pozadavki kvality modelu, tedy data jsou stacionarni,

homoscedasticka a nepochazi z normalniho rozdéleni na 5% hlading vyznamnosti.

Model byl otestovan celkovym F-testem a jednotlivymi t-testy na statistickou vyznamnost
proménnych. Model i vSechny jeho proménné jsou statisticky vyznamné na 5% hladiné

vyznamnosti.

Predikce ekonomickych podminek je ziskana na Sest kvartalu doptedu z oficialni prognozy
CNB, zbylych deset kvartali je dopoéitano linearni interpolaci hodnot tak, aby vysvétlujici
proménné dosahli hodnot svého dlouhodobého priméru z divodu zohlednéni efektu

hospodatského cyklu.
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Z7avér

Tato zavérecna prace se vénuje aplikaci technik dolovani dat pro podporu rozhodovani
v modernich podnicich. Primarnim cilem prace je vytvofit vicenasobny regresni model pro

stanoveni koeficientu FLI.

V teoretické Casti jsou predstaveny vystupy literarni reSerSe pro ekonometrickou analyzu
v empirické ¢asti. ReSerSe se prvné vénuje problematice Big Dat, kde se postupné definuji
Big Data, jejich vlastnosti, historicky vyvoj a pohled na oéekavany budouci vyvoj v této
oblasti. Druha ¢ast reSerSe je zaméfena na problematiku technik Data Miningu, ve které je
prvné definovan pojem Data Mining a kratce pfedstavena historie. Déle jsou rozd€leny
zakladni typy aloh, které se pomoci Data Miningu fesi, a jaké mohou nastat problémy pii

tvorbé modelt, véetné efektivnich feSeni téchto problémi.

Podstatna ¢ast reserSe je v€novana ocekavanym uvérovym ztratdm (ECL). Prvné je popsan
uvod do problematiky ECL, z jakého dtivodu je model vytvofen a jakym zplsobem se
ocekavané uveérové ztraty pocitaly v minulosti. Déle je popséano, jaké parametry tvoii model
a Vv posledni ¢asti je pozornost vénovana o¢ekavanym budoucim ekonomickym podminkam

(FLI), které vypoctu ECL musi byt zahrnuty.

Primarni cil bakalatské prace je splnén, respektive je vytvofen vicenasobny regresni model,
ktery vysvétluje vliv HDP, nezamé&stnanosti a inflace na vysvétlovanou proménnou, kterou

je trzni pravdépodobnost selhani.

Ekonometricky model provedeny vicendsobnou regresni analyzou na historickych datech
z let 2008 az 2022 zahrnuje meziro¢ni rist HDP v procentech (%), nezaméstnanost a ménove
politickou inflaci. VSechna data jsou Cerpdna ze systému cCasovych fad ARAD, ktery

spravuje CNB.

V zavére¢né Casti empirické Casti je vytvoreny model aplikovany na vypocet koeficientu
FLI. Koeficient FLI je vypoc¢ten na zékladé¢ ¢tyfleté predikce budoucich hodnot zvolenych

vysvétlujicich proménnych.

Expozicim v prvni rizikové drovni je upraven parametr PD FLI koeficientem 1.06

a expozicim v druhé rizikové urovni je upraven parametr PD FLI koeficientem 1.204.
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Na zaklad¢ vytvoreného modelu nebo jemu podobnému se banky v redlném prostiedi
rozhoduji o stanoveni koeficientu FLI. Model tedy lze vyuzit jako zdklad pro vypocet
koeficientu FLI nebo jako komparativni model. Dle vytvofeného modelu se tedy o¢ekava

zhor$eni ekonomickych podminek v nasledujicim roku i v nasledujicich ¢tyfech letech.

Jako hlavni moznost navaznosti na tuto praci lze oznacit detailni sledovani vysvétlujicich
proménnych a aktualizovani regresniho modelu na jejich zakladé. Dalsi moznosti je vytvorit
podobné modely s jinymi vysvétlujicimi proménnymi a sledovat a poméfovat jejich

vykonnost.

Naptiklad misto proménné HDP, ktera je k dispozici pouze na ¢tvrtletni bazi, by bylo mozné
vyuzit jinou makroekonomickou veli¢inu (naptiklad index spotiebitelskych cen (CPI)), ktera

je dostupnd na bazi mesicni, a tim by se velikost vzorku pozorovani vyrazné navysila.

V kontextu dne$ni doby, ve které je svét stale siln€ ovlivnén celosvétovou pandemii covid-
19 a konfliktem na Ukrajing, ktery vyeskaloval do nepfedvidaného rozsahu, neni jiste, zda
jsou predikované makroekonomickeé hodnoty smérodatné. Situace ve svété je nestabilni

a predikce budouciho vyvoje makroekonomiky je obtizna, azZ nemozna.
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