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1ZVLECEK

V Sloveniji je kredit najbolj razsirjen finan¢ni produkt kreditiranja prebivalstva. Ker pa je
banka ob izdaji kredita izpostavljena dolo¢enemu tveganju finan¢ne izgube, je pomembno,
da ima zgrajen ucinkovit sistem upravljanja s kreditnim tveganjem. Uc¢inkovito pomo¢ pri

spremljanju kreditov in celotnega portfelja omogoca IRB pristop.

V magistrskem delu z uporabo IRB pristopa razvijemo nov bonitetni model za ocenjevanje
kreditnega tveganja, prilagojenega slovenskemu prebivalstvu. Pri tem uporabimo zgodovin-
ske podatke banke X, na podlagi katerih razvijemo model, ki napoveduje, ali je nek komitent

zmozen odplacati kredit (ostane placnik) ali ne (postane nepla¢nik).

Ker gre za delo iz finanéno-matemati¢nega podrodja, je razdeljeno na tri dele. V prvem delu
je na kratko predstavljen finan¢ni oz. ban¢ni vidik dela. Drugi del predstavlja matemati¢ni
vidik ter jedro magistrskega dela, saj v njem razvijem bonitetni model za slovensko pre-
bivalstvo. V tretjem delu je predstavljen konkreten primer uporabe razvitega bonitetnega

modela.

Kljuéne besede: IRB, kreditno tveganje, bonitetni model, modeliranje, ROC analiza,

odlo¢itveno drevo, binarna logisti¢na regresija.

Math. Subj. Class. (2010): 62-07 podatkovna analiza,
91B06 teorija odlocanja,
62M10 casovne vrste, avtokorelacija, regresija, itd.,

62J02 splo$na nelinearna egresija.



KOLAR, J.: IRB credit rating model for the Slovenian population.
Master Thesis, University of Maribor, Faculty of Natural Scicences and Mathe-

matics, Department of Mathematics and Computer Science, 2014.

ABSTRACT

Credit is the most widely used financial product of retail lending in Slovenia. Since the
bank is exposed to a certain risk of financial loss, it is important to have an efficient system
of credit risk management. The IRB approach is one such toll recommended by Basel
regulations, which provides effective assistance in monitoring of loans and the entire bank

credit portfolio.

In this thesis, we develop a new credit rating model for evaluating credit risk that is adjusted
to the Slovenian population by using the IRB approach. By using historical data of the Bank
X, we develop a model that predicts whether a customer is able to repay the loan (he remains

non-defaulted) or is unable to repay the loan (he defaults).

Since the thesis refers to a financial-mathematical field, it is divided into three parts. The
first part is a brief overview of the financial ie. banking aspect of the thesis. The second part
presents the mathematical aspect and the core of the master thesis, because it is the part
where we develop the credit rating model for the Slovenian population. Finally, the third

part presents a concrete example of the application of the developed credit rating model.

Keywords: IRB, credit risk, credit rating, modeling, ROC analysis, decision tree,

binary logistic regression.

Math. Subj. Class. (2010): 62-07 data analysis,
91B06 decision theory,
62M10 time series, auto-correlation, regression, etc.,

62J02 general nonlinear regression.
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Uvod

V Sloveniji je kredit najbolj razgirjen finan¢ni produkt kreditiranja prebivalstva. Posledi¢no
banéni kredit posamezniku predstavlja osnovni produkt, s katerim se primerjajo ostale oblike
kreditiranja. Ker je banka ob izdaji kredita izpostavljena dolo¢enemu tveganju financ¢ne iz-
gube, je pomembno, da ima zgrajen ucinkovit sistem upravljanja s kreditnim tveganjem.
Zaradi negotovosti v ekonomskem okolju je ta naloga postala Se zahtevnejsa. Tako je fi-

nancna kriza, kateri Se ni videti konca, poslovanje bank postavila pred veliko preizkusnjo.

Nov kapitalski sporazum, imenovan Basel 11, je na podroé¢ju kreditnega tveganja prinesel
povsem nove moznosti za ucinkovitejSe upravljanje z njim. Po Baslu IT mora ocena kredi-
tnega tveganja temeljiti na podlagi portfeljskega pristopa in je lahko ocenjena z uporabo
standardiziranega ali IRB (ang. Internal Rate-Based) pristopa. Ker IRB pristop omogoca
podrobnejSe razvrsc¢anje komitentov, kar zagotavlja u¢inkovitejSo pomoc¢ pri spremljanju kre-
ditov, trendov in celotnega portfelja ter ima poleg tega tudi stevilne druge prednosti, banke

tezijo k uporabi slednjega.

Namen magistrskega dela je seznanitev z IRB pristopom ter razviti poskusni model za
ocenjevanje kreditnega tveganja, prilagojenega slovenskemu prebivalstvu. Pri tem bomo
uporabili zgodovinske podatke ene izmed poslovnih bank, na podlagi katerth bomo razvili
model, ki bo napovedal, s kaksno verjetnostjo bo nek komitent zmozen odplacati kredit (bo

ostal pla¢nik) ali ne (bo postal nepla¢nik).

Cilj magistrskega dela je ugotoviti, katere spremenljivke oziroma kazalniki v najvecji meri
vplivajo na visino verjetnosti neplacila, ter pridobiti prakti¢ne izkusnje pri urejanju in pri-

pravi baze podatkov za namen statisti¢cnega modeliranja.

Ker gre za delo iz fina¢no-matemati¢nega podrocja, je razdeljeno na tri dele. V prvem delu
je na kratko predstavljen finan¢ni oziroma bané¢ni vidik dela. Tako prvo poglavje na kratko
opise, kaj je kredit, kako poteka sam proces kreditiranja ter kaksna tveganja se pri tem
pojavljajo. Pri tem le na kratko opiSemo modele ocenjevanja kreditnega tveganja, saj bi
obravnava vsakega od teh v podrobnosti presegala namen naloge; v nalogi namre¢ razvijemo

lasten model. V drugem poglavju se podrobneje posvetimo IRB pristopu, ki predstavlja



osnovo nadaljnjega dela. Tako izvemo, kako je potekal sam razvoj tega pristopa ter kaksni
so njegovi klju¢ni elementi, lastnosti in prednosti. Poleg natan¢nosti napovedovanja je zelo

pomembno, da je model transparenten ter logic¢en in posledi¢no tudi “lahko” preverljiv.

Drugi del magistrskega dela predstavlja matematic¢ni vidik ter jedro magistrskega dela. V
Cetrtem poglavju tako spoznamo statisticne metode analize podatkov, kot so ROC analiza,
binarna logisti¢na regresija in odloc¢itvena drevesa. Te metode so uporabljene v poglavju, ki
sledi, kjer na podlagi teoreti¢nih izhodis¢, matemati¢nega znanja in zgodovinskih podatkov
banke X razvijemo nov bonitetni model za slovensko prebivalstvo, ki temelji na statisti¢cnem
ocenjevanju verjetnosti nepladila. Da lahko te verjetnosti ustrezno ocenimo, moramo imeti

postavljene jasne kriterije za dolocitev statusa neplacnika.

V tretjem delu je predstavljen konkretni primer uporabe razvitega bonitetnega modela. V
zadnjem poglavju tako ugotovimo, v kateri bonitetni razred zgoraj razvitega modela bi se
uvrstili ob¢ani ob¢ine Makole. Na podlagi pridobljenih rezultatov lahko banka podrobneje

oceni, kaksnemu tveganju bi se izpostavila, ¢e bi tem komitentom odobrila posojilo.

Prirazvoju modela si pomagamo s statisti¢nim programskim paketom SPSS ter s programom
za podatkovno rudarjenje imenovanim Rapid Miner. Ker pri razvoju modela uporabljamo
zaupne podatke ene izmed slovenskih poslovnih bank, je prikaz rezultatov v nalogi nekoliko

omejen in prilagojen varovanju zaupnih podatkov.



Poglavje 1
Kreditiranje prebivalstva

Zaradi nacina zivljenja in druzbenih ter gospodarskih razmer v katerih zivimo, potrebujemo
denar, ¢e zelimo imeti nek zZivljenjski standard. Velikokrat se zgodi, da za ohranitev nasega
standarda nimamo na voljo dovolj denarja. Ce zelimo pridobljeni standard ohraniti, si
moramo denar nekje izposoditi. NajpogostejSa in najzanesljivejSa oblika izposoje denarja
je kredit. Za kreditiranje prebivalstva je znafilno, da je posamezen kredit, v primerjavi z
ostalimi nalozbami banke, enemu komitentu relativnho majhen. Ne glede na to pa vsi krediti

prebivalstvu pomenijo pomemben del aktivne strani bilance bank.

Pri aktivnih poslih oziroma v naSem primeru pri kreditiranju prebivalstva, banka nastopa
kot upnik (ang. creditor) oziroma kreditodajalec, posameznik, ki si denar izposodi, pa kot
dolznik (ang. debitor) oziroma kreditojemalec. Obicajno imajo kreditojemalci, ki jim banka
odobri kredit, enake obrestne mere. To pomeni, da enaka obrestna mera dolo¢a ceno kre-
dita pri premoznem individualnem kreditojemalcu, ki si denar izposodi na primer za nakup
nepremicnine vi§jega cenovnega razreda, kakor tudi pri manj premoznem individualnemu
kreditojemalcu, ki denar potrebuje za nakup na primer majhne nepremi¢nine najnizjega
cenovnega razreda. Tako se v navedenem primeru kreditojemalca razlikujeta le v viSini
kredita, ki ga lahko najameta ter posledi¢no tudi v obrokih odplacevanja oziroma v vigini
mesecne obveznosti, ki sta jo sposobna odplacevati. Pri kreditiranju fiziénih oseb lahko tako
recemo, da se posamezniki razlikujejo na podlagi koli¢inskih omejitev in ne na podlagi razlik

v obrestnih merah.

Storitve, s pomocjo katerih banke plasirajo svoj denar, imenujemo kreditne storitve. Tako v
bané¢ni poslovni praksi kakor tudi v strokovni literaturi poznamo razli¢ne vrste kreditnih sto-
ritev, ki temeljijo na v naprej opredeljenih potrebah kreditojemalcev po finan¢nih sredstvih
na eni strani ter na potrebah bank glede realnega zavarovanja kreditov na drugi strani. Ker

banke nenehno is¢ejo nove poti za pridobitev ter ohranitev komitentov, se oblike kreditov v
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bankah vedno znova spreminjajo ter izpopolnjujejo. Tako poslovne banke ponujajo razli¢ne
kredite, ki se razlikujejo po tem, komu so namenjeni ter v kaksni obliki so dani. Prebival-
stvo oziroma fizi¢ne osebe izposojena sredstva najpogosteje porabijo za osebno potrosnjo ali

investicije v nepremi¢nine in premicnine.

1.1 Kreditni proces

Zakon o bané¢nistvu dolo¢a, da mora vsaka banka vzpostaviti kreditni proces, ki je ustrezen

le, ¢e vklju¢uje naslednje postopke:

proces odobritve kredita,

e proces spremljave kredita,

proces zgodnjega odkrivanja povecanega kreditnega tveganja,

e proces razvrs¢anja dolznika in/ali izpostavljenosti.

1.1.1 Proces odobritve kredita

Pred odobritvijo kredita mora vsaka banka oceniti in analizirati vse pomembne dejavnike,
ki vplivajo na oceno tveganja dolznika in/ali izpostavljenosti. Pri tem mora metodologija
dodelitve ocene tveganja dolznika in/ali izpostavljenosti upostevati zahtevnost in vrednost
posameznega kredita. Prav tako morajo banke kot primaren vir poplacila kredita upostevati

pladilno sposobnost kreditojemalca.

Sprejeta zavarovanja za posamezen kredit predstavljajo sekundarni vir popladila kredita.
Pred odobritvijo kredita morajo banke oceniti vrednost in pravno veljavnost zavarovanja. V
kolikor je vrednost zavarovanja v veliki meri odvisna od finan¢nega stanja dajalca osebnega
zavarovanja (ki je tretja oseba), morajo banke oceniti tudi tveganje te osebe. Tako morajo
banke zagotoviti ustrezno politiko sprejemljivih vrst zavarovanj in dolociti metodologijo

ocenjevanja vrednosti zavarovanj.

1.1.2 Proces spremljave kredita

Proces spremljave kredita vkljucuje spremljavo posameznega kredita, dolznika in njegovih
zavarovanj. Tako morajo banke po odobritvi kredita zagotoviti redno spremljanje izpolnje-
vanja pogojev, ki izhajajo iz kreditne pogodbe. Kadar gre za namenski kredit, morajo banke

zagotoviti tudi spremljanje porabe odobrenih sredstev v dogovorjene namene.
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Banke morajo skozi celotno obdobje trajanja kredita spremljati poslovanje dolznika ter pri
tem upostevati tveganost zadevnega dolznika in/ali izpostavljenosti. Prav tako morajo za-
gotoviti spremljavo in ocenjevanje pravne veljavnosti ter vrednosti zavarovanja v ustreznih
¢asovnih razmikih, ki so odvisni od vrste zavarovanja. V kolikor banke pridobijo notranje
ali zunanje informacije, ki nakazujejo na znatno povetanje tveganja dolznika in/ali izposta-
vljenosti ter zavarovanja, jih morajo nemudoma ponovno oceniti. Vse enote, ki so vkljucene
v proces upravljanja kreditnega tveganja, morajo biti o zadevnih informacijah nemudoma

obvescene.

Zelo pomemben del spremljave kredita predstavlja analiza kreditnega portfelja. Skupaj z
ocenami prihodnjih trendov morajo banke redno izvajati analize kreditnega portfelja. Re-
zultati teh analiz se morajo upostevati pri oblikovanju politik ter strategij prevzemanja in

upravljanja s kreditnim tveganjem. Prav tako je potrebno ugotavljati njihovo ustreznost.

Vsaka banka mora opredeliti tudi merila za obravnavo dolznika in/ali izpostavljenosti, ki
zahteva podrobnejSo spremljavo. Taksnim kreditom pravimo problemati¢ni krediti. Zaradi
dolo¢itve nacina njihove nadaljnje obravnave morajo banke taksne izpostavljenosti in/ali
dolznike redno pregledovati. Prav tako morajo banke opredeliti merila za predajo dolznika
in/ali izpostavljenosti enoti za izterjavo problemati¢nih kreditov. Ce so ta merila izpolnjena,
mora banka oceniti, ali je prestrukturiranje izpostavljenosti dolznika smiselno ali ne. V
primeru, ko je prestrukturiranje izpostavljenosti zadevnega dolznika smiselno, mora banka
oblikovati ustrezen nacrt prestrukturiranja in spremljati njegovo izvajanje ter ucinke. Ce
je dolznik v ste¢ajnem postopku, in Ce je izpostavljenost zavarovana, mora banka v proces

unovcenja zavarovanja vklju¢iti ustrezne sluzbe in/ali zunanje izvajalce.

1.1.3 Proces zgodnjega odkrivanja kreditnega tveganja

Proces zgodnjega odkrivanja povecanega kreditnega tveganja omogoca pravocasno ugota-
vljanje dolZnikov, ki izkazujejo povecano tveganje. Pri tem morajo banke dolociti ustrezne
kvalitativne in kvantitativne kazalnike zgodnjega ugotavljanja povecanega kreditnega tve-

ganja. Kjer je primerno, lahko banke dolo¢ene kredite iz tega procesa tudi izvzamejo.

1.1.4 Proces razvrs¢anja dolznika in/ali izpostavljenosti

Za namen ocenjevanja kreditnega tveganja mora vsaka banka vzpostaviti ustrezen proces
razvrscanja dolznikov in/ali izpostavljenosti v bonitetne razrede. Ta proces je ustrezen le, Ce
temelji na kvantitativnih in, kjer je mogoce, kvalitativnih merilih ter uposteva bistvene zna-

C¢ilnosti posameznega dolznika in/ali izpostavljenosti. Navedena merila morajo zagotavljati
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jasno razvricanje tveganj v ustrezne bonitetne razrede. Podobno kot pri ostalih procesih
morajo banke zagotoviti redno spremljanje in ugotavljanje primernosti procesa razvr§anja
ter v skladu z mednarodnimi standardi raéunovodskega porocanja oblikovati rezervacije oz.

oslabitve.

V nalogi se bomo podrobneje posvetili ravno temu procesu, ki zajema razvoj ustreznega in

kvalitetnega bonitetnega modela za razvrg¢anje fizi¢nih oseb v bonitetne razrede.

1.2 Tveganja pri kreditiranju prebivalstva

Upravljanje tveganj je za banke klju¢nega pomena, saj se banka srecuje s tveganji prakti¢no
pri vsakem poslu. Tveganje je povezano z negotovostjo, ki se odraZa v nepri¢akovanih
spremembah dogodkov. Za banke kot kreditodajalce negotovost izhaja iz toka depozitov,

nepri¢akovanih sprememb obrestnih mer in sposobnosti kreditojemalca, da lahko vrne kredit.
Obstajajo razli¢ni mozni nacini delitev ban¢nih tveganj ter razli¢ni pristopi upravljanja z
njimi. Eden izmed na¢inov delitve ban¢nih tveganj je delitev na:

e kreditno tveganje,

e obrestno tveganje,

e likvidnostno tveganje,

e trzno tveganje,

e operativno tveganje in

e ostala tveganja.
Obravnava vsakega od teh tveganj v podrobnosti bi presegala namen naloge, zato se bomo
podrobneje posvetili kreditnemu tveganju in njegovemu upravljanju.

Kreditno tveganje, ki je poznano tudi pod izrazom riziko izpada terjatevE], nedvomno za-
vzema osrednje mesto med tveganji. Kreditno tveganje pomeni, da tretja oseba (kredito-
jemalec) ne bo sposobna ali ne bo pripravljena poravnati svojih obveznosti. Povezano je s
skoraj vsemi ban¢nimi transakcijami in zanj velja splo§no pravilo, da ¢im dlje terjatev traja,

tem vedje je tveganje (Bobek, [7], str. 71).

Pri vsakem kreditiranju prevzame banka potencialno tveganje, da ji kreditojemalec kredita

ne bo vrnil v dogovorjenem roku ali pa sploh ne. Torej mora banka racunati z moZznostjo

1S tem je migljena nevarnost delne ali popolne izgube pri terjatvah.
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izpada pri vracanju kredita ter pri placilu aktivnih obresti. Ban¢ni posel je namreé¢ zakljucen
Sele, ko banki posojilojemalec vrne dolg brez kakrsnekoli izgube. Banke omejujejo slaba po-
sojila tako, da pred odobritvijo analizirajo boniteto potencialnega kreditojemalca, pozorno
spremljajo vracanje kredita in razpr8ujejo svoj kreditni portfelj, s ¢imer Zelijo znizati kredi-
tno tveganje. Za preprefevanje tveganj sprejemajo banke posebne ukrepe, ki so znani pod

skupnim imenom zavarovanje kredita (Slak, [28], str. 51).

1.2.1 Nacela upravljanja s kreditnim tveganjem

Upravljanje s tveganji je eden izmed klju¢nih elementov za uspeSno poslovanje banke, saj
je banka po naravi poslovanja “proizvajalec tveganj’. Banka namre¢ tveganje sprejema, ga
transformira in vgrajuje v razli¢ne banéne produkte in storitve. Tveganje potencialno pove-
¢uje izgubo oziroma zmanjSuje dobicek, zato postaja upravljanje s tveganji kljuéna ban¢éna
funkcija. Po besedah Bessisa ima banka, ki aktivno upravlja s tveganji, pred konkurenco

odlocilno prednost.

Preventivni ukrepi bank naj bi preprecili neugodne posledice tveganj, ki niso predvidljive in
jih ni mogoce prepreciti. Razlikujemo preventivne ukrepe s politiko lastnega kapitala na eni
strani in preventivne ukrepe bilan¢ne politike na drugi strani (politika tihih rezerv); postavke
premozenja v nalozbah bilanciramo po blazjem nacelu najnizje vrednosti, obremenitve pa

predvidimo z najvisjo vrednostjo (Glogovsek, [16], str. 16).

Merjenje kreditnega tveganja je klju¢no za oblikovanje pravilne cene kredita, doloéitev vrste
in na¢ina zavarovanja ter postavitev ustreznih limitov zadolzitve za posameznega komitenta
(Filipan, [13], str. 31). Ocenjevanje kreditnega tveganja sestoji iz kvantitativne in kvalita-

tivne analize (Dimovski, Gregori¢, [11], str. 82 - 83):

e kvantitativna analiza zajema zbiranje podatkov o finan¢ni odgovornosti kreditoje-
malca in o naravi njegovih finan¢nih potreb. Temelji na matemati¢nih in statisti¢nih

metodah in daje objektivno oceno kreditnega tveganja;

e kvalitativna analiza je subjektivnega znacaja in se osnuje na finan¢ni analizi predlo-
zenih racunovodskih podatkov s strani kreditojemalca, njegovih planiranih finan¢nih
rezultatov in denarnih tokov, da bi ocenili kreditojemaléevo sposobnost “servisiranja”
dolga. Tveganje ocenjuje z vidika dejavnikov, ki so znacilni za posamezne posojiloje-

malce in z vidika trznih dejavnikov, ki vplivajo na vse komitente.

Najpomembnejsi del postopka merjenja kreditnega tveganja predstavlja izrac¢un verjetnosti
neplacila, na podlagi katere kreditojemalca razvrstimo v ustrezen razred tveganosti. Poleg
tega pa merjenje kreditnega tveganja zajema Se izracun izpostavljenosti banke in izra¢un

dejanske izgube v odstotkih, ki jo banka realizira, ko je Ze pricela s postopkom izterjave.



1.2 Tveganja pri kreditiranju prebivalstva 8

1.2.2 Modeli ocenjevanja kreditnega tveganja

Baselski odbor za ban¢ni nadzor v svoji analizi stanja na podro¢ju modeliranja kreditnega

tveganja ([3]) navaja, da mora biti interni model za kreditno tveganje:

transparenten in logicen,

primerljiv z modeli drugih finané¢nih institucij,

e testiran na realnih podatkih in

v praksi pri upravljanju s tveganji dejansko uporabljen (ne sme le zadostiti zahtevam

ban¢nih regulatorjev).

Obstaja veliko razlicnih modelov ocenjevanja kreditnega tveganja. V splo§nem loc¢imo tra-
dicionalne in sodobne modele, ki jih véasih tezko lo¢imo, saj so v novih modelih uporabljene
mnoge zamisli tradicionalnih modelov, pri katerih osnovo modeliranja predstavlja izra¢un

pri¢akovane in nepri¢akovane izgube kreditnega portfelja banke.

Med tradicionalne modele ocenjevanja kreditnega tveganja med drugim sodi tudi kreditno
tockovanje, ki predstavlja tehniko upravljanja s kreditnim tveganjem, ki analizira tveganja
posojilojemalca na podlagi dodeljevanja tock, ki so dodeljene stranki, z namenom dolo¢anja
njihove stopnje tveganja oziroma odobritve/neodobritve posojila. Za dober model kredi-
tnega tockovanja mora veljati, da je diskriminatoren (ang. discriminative), kar pomeni, da
visoke tocke odrazajo skoraj nicelno tveganje, nizke tocke pa ustrezajo zelo visokemu tvega-
nju (ali obratno). Kreditne toc¢ke so pogosto razdeljene v homogene skupine. Segmentirane
tocke predstavljajo diskretne ocene tveganja, ki so poznane kot razredi in ratingi (ang. ra-

tings) tveganja.

Model kreditnega tockovanja pri majhnih dolznikih se osredotoca na razlicne kreditoje-
malceve lastnosti kot so na primer karakter, jamstva in kapital. Tako so ocene posledica
temeljite analize trznih (javnih) in zasebnih informacij vseh relevantnih virov. Proces oce-
njevanja vkljucuje kvantitativno analizo, ki se osredoto¢a na strukturo dolga, rac¢unovodski

izkaz, bilan¢ne podatke in informacijski sektor.

Ko tocke zberemo v homogene segmente toc¢k ali razrede tveganja, kot rezultat dobimo boni-
tetno oceno. Tako kreditne tocke kot tudi bonitetne ocene podajo oceno kreditnega tveganja,
vendar pa se terminologija toc¢kovanja uporablja predvsem v okolju majhnih dolznikov, kjer

velina statisti¢nih sistemov tockovanja samodejno tockuje velike podatkovne baze kupcev.

Povecanje finan¢nih trgov in tveganj zunajbilan¢nih postavk ter zmanjSevanje obrestnih
prihodkov so le nekateri izmed mnogih dejavnikov, ki so vplivali na razvoj sodobnih kre-

ditnih modelov in tehnik. Velik napredek v razvoju so prinesle tudi izboljsave v obdelavi
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statisticnih podatkov, ekonometriéni simulaciji ter vpeljavi teorije iger in matemati¢nega
programiranja. Tako vrsta akademskih raziskav in bonitetnih metodologij verjetnost nepla-
¢ila ocenjuje s t. i. kreditnimi to¢kovalnimi modeli, ki pravzaprav predstavljajo statisti¢na
orodja za multivariatno analizo, kjer se pojasnjuje vpliv nabora neodvisnih spremenljivk
na odvisno spremenljivko. Novej§i modeli torej uporabljajo dognanja finan¢ne teorije in

temeljijo na matemati¢nih in statistiénih metodah.

Satisti¢na analiza se deli na:

e univariatno:

kazalniki se analizirajo eden za drugim, kar pomeni, da se ne uposteva njihova med-
sebojna odvisnost. Sem spadajo ROC analiza, merjenje korelacije z odvisno spremen-
ljivko ter grafi¢na analiza. NaStete metode so opisane v §3|in §4.3.1}

e multivariatno:

sem sodijo diskriminantna anliza, model linearne verjetnosti ter logisti¢na in probit
regresija. Pri diskriminantni analizi razvijemo funkcijo, ki maksimizira razmerje med
varianco med skupinami proti varianci znotraj skupin. Pomembna predpostavka pri
tej analizi je, da morajo biti spremenljivke normalno porazdeljene, porazdelitve zno-
traj skupin pa morajo biti enake. Model linearne verjetnosti predstavlja linearno funk-
cijo neodvisnih spremenljivk na podlagi preteklega poslovanja. Logisticna regresija je
podrobneje opisana v Probit oz. normit regresija je zelo podobna logisti¢ni, po-
membna razlika je predpostavka, da kumulativna vrednost ni porazdeljena logisti¢no,

ampak normalno.

Tudi v tej nalogi se zavedamo pomena in ucinkovitosti podatkovnega rudarjenja ter stati-
sti¢ne analize. Iz matemati¢nega vidika smo se odlo¢ili, da bomo za razvoj bonitetnega mo-
dela uporabili metodologijo statisti¢nega ocenjevanja verjetnosti neplacila z uporabo ROC

analize, odloCitvenih dreves in binarne logisti¢ne regresije. Omenjene metode so podrobneje
opisane v §3]



Poglavje 2
IRB pristop

Pristop na podlagi notranjih bonitetnih sistemov je eden izmed dveh[] moznih nac¢inov oce-
njevanja kreditnega tveganja. Njegov cilj je zajeti resni¢no ekonomsko tveganje bancnega
portfelja ter natan¢no oceniti tveganja, kar omogoca natancnejsi izracun in posledi¢no nizje

kapitalske regulative.

Ceprav morda nekatere banke lahko uporabijo lastne izkugnje, bo vsaka banka, ki prevzame
IRB pristop, skoraj zagotovo morala upostevati skupne znacilnosti izgub in izterjav, opre-
deljenih na podlagi Sirokega nabora akademskih in gospodarskih raziskav. Tudi nadzorniki

se morajo za oceno ustreznosti banke prav tako zavedati, katere so te skupne znacilnosti.

2.1 Razvoj

Zamisel o IRB pristopu je bila prvi¢ objavljena v prvem posvetovalnem dokumentu [3]
Baselskega odbora za banc¢ni nadzor, izdanem v juniju 1999. Od tistega ¢asa je odbor vlozil
veliko truda in dela v razvoj zacetnih idej. Sestavni del tega dela je bilo posvetovanje z
gospodarskimi zdruZenji in posameznimi bankami v obliki anket, izmenjave podatkov in
predstavitev. Tako so prizadevanja odbora in povratne informacije sodelujo¢ih pomagale
oblikovati zacetne predloge. Pri nadaljnjem razvoju IRB pristopa je Baselski odbor Zelel
razviti okvir, ki je kredibilen, v bonitetnem smislu zanesljiv in odraza zanesljivo prakso
upravljanja s kreditnimi tveganji. Poleg zagotavljanja spodbude za individualne banke je
odbor upal, da se bo isto¢asno pristop ustalil in zagotovil spodbudo za nenehno izboljsanje
praks upravljanja s tveganji na 8irsi ravni banc¢nistva. Odbor je bil mnenja, da je najboljsi
nacdin za zagotavljanja teh ciljev uvedba evolucijskega pristopa k IRB okvirju, ki odraza

stalni razvoj samega upravljanja s kreditnim tveganjem.

!Drugi je standardizirani pristop, o katerem si lahko ve¢ preberete v [4], [8], [21].
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Banke so notranje bonitetne sisteme zelo dolgo ¢asa uporabljale kot sredstvo za kategori-
zacijo svojih izpostavljenosti v Siroke, kvalitativne in diferencirane plasti tveganja. Mnoge
banke so, skozi Siritev svojih zmogljivosti za kvantifikacijo kreditnega tveganja povezanega
z njihovimi izpostavljenostmi, v zadnjih letih dosegle velik napredek pri krepitvi teh tradici-
onalnih ter kakovostno usmerjenih notranjih ocen kreditnega tveganja. IRB pristop bo kot
nadgradnja teh sposobnosti, za vsako kategorijo izpostavljenosti (npr. podjetja, prebivalstvo
ipd.) dolo¢il en sam okvir, ki bo dani niz komponent tveganja ali “vhodne podatke” pretvoril
v minimalne kapitalske zahteve. Iz ozira do nekaterih od teh komponent tveganja je odbor

predstavil dve metodologiji ocenjevanja: osnovni in napredni pristop.

V svojih raziskavah ban¢ne prakse in razpravah z industrijo je odbor odkril, da se mnoge
banke pri vzpostavljanju verodostojnih in zanesljivih ocen nekaterih dejavnikov tveganja,
ki bi jih lahko ustrezno potrdila tako banka kot tudi njeni nadzorniki, sooc¢ajo s tezavami.
Kljub temu pa mnoge od teh bank lahko in tudi zagotavljajo pomembne in izmerljive ocene
ene izmed najbolj temeljnih komponent kreditnega tveganja - tveganja neplacila dolZnika.
Tako je za te banke, za nekatere kategorije izpostavljenosti, odbor predlagal osnovni pristop,
po katerem banke podajo svoje ocene tveganja neplacila dolznika, ocene dodatnih dejavnikov
tveganja pa so pridobljene z uporabo standardiziranih pravil. Osnovni pristop lahko upora-
bljajo banke, ki lahko nadzornikom dokazejo, da izpolnjujejo doloGene minimalne zahteve,
ki se nanasajo na notranje bonitetne sisteme, procese obvladovanja tveganja in sposobnost

ocenjevanja potrebnih komponent tveganja.

Odbor je odkril tudi, da nekatere banke lahko (ali pa bodo kmalu zmozne) zagotovijo zane-

sljive in dosledne ocene dodatnih komponent tveganja, ki so:

e verjetna izguba ob nastopu neplacila kreditojemalca,
e verjetna stopnja izpostavljenosti do kreditojemalca v ¢asu nepladila in

e ulinek osebnih jamstev in kreditnih izvedenih finan¢nih instrumentov na tveganje

izpostavljenosti.

Tako je poleg osnovnega pristopa na voljo tudi nabor naprednih metodologij, ki omogocajo
bankam, da uporabljajo svoje interne ocene komponent tveganja. Odbor je bil mnenja,
da je girSa uporaba teh ocen pomemben del dinami¢nega in za tveganja senzibilnega IRB
pristopa, ki lahko prepozna in razlikuje tiste banke, ki lahko zagotovijo dovolj robustne in
izmerljive ocene tveganja. Poleg tega uporaba naprednega pristopa natancéneje usklajuje
kapitalske zahteve z internimi praksami merjenja in upravljanja tveganja bank ter je v
skladu s filozofijo zagotavljanja spodbude za banke, da izbolj$ajo te prakse. Banke, ki Zelijo
uporabiti napredni pristop, bodo morale izpolnjevati minimalne zahteve osnovnega pristopa,

kot tudi dodaten niz specificnih zahtev, znacilnih za komponente tveganja, ki se ocenjujejo.
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Na zacetku je bil bankam dovoljen izracun svojih kapitalskih zahtev na podlagi lastnih ali
t. i. vendor portfolio modelov kreditnega tveganja. Leta 1999 je odbor uporabo in izvajanje
taksnih modelov, raziskal v svojem porocilu z naslovom Modeliranje kreditnega tveganja:
Sedanje prakse in uporaba [4]. Poro¢ilo se kon¢a z ugotovitvijo, da je v tistem ¢asu upo-
raba rezultatov takSnih modelov kot podlaga za dolocitev minimalnih kapitalskih zahtev
prezgodnja. Glavni pomanjkljivosti uporabe modelov kreditnega tveganja kot podlaga za
minimalne regulatorne kapitalske zahteve sta bili kakovost podatkov ter sposobnost bank in
nadzornikov, da bi preverili vzoréne rezultateﬂ Vendar pa, ker morajo banke izpolnjevati
stroge zahteve prakse, v smislu »vhodov in izhodov«ﬁ] notranjega bonitetnega sistema, in
najpomembneje, na tej stopnji, izlocili lastne presoje portfeljskih uéinkov, kot sta koncen-
tracija in diverzifikacija, je bil odbor mnenja, da je te pomanjkljivosti mogoce odpraviti v
okviru IRB pristopa. Celo napredni pristop naj ne bi dovolil, da bi prilagoditve posameznih
bank do ukrepov kreditnega tveganja odrazale tveganje korelacije med razli¢nimi posoji-
lojemalci (v bistvu je to meja kompleksnosti, ki je IRB pristop, kot je je bil oblikovan v
tistem Casu, ne bi dosegel oz. presegel). Vendar pa je bil, pri oblikovanju okvira, ki predvi-
deva in zagotavlja ustrezne spodbude za razvoj praks upravljanja s tveganji, odbor mnenja,
da bi pristop na podlagi notranjih ocen v prihodnosti utrl pot do prehoda na modeliranje

kreditnega tveganja, na podlagi celotnega portfelja.

Pri nadaljnjem oblikovanju IRB pristopa je odbor kot izhodis¢e izbral pristop za kategorije
izpostavljenosti do enot centralne ravni drzav ter centralnih bank do institucij in do podje-
tij. Odbor je prav tako razvil predloge za kategorijo izpostavljenosti do majhnih dolznikov
in kasneje IRB pristop razgiril Se na ostale vrste izpostavljenosti. Bancéna skupina, ki iz-
polnjuje minimalne zahteve in uporablja IRB pristop za nekatere izpostavljenosti, mora v
razumno kratkem Casu ta pristop sprejeti tudi po vseh ostalih kategorijah izpostavljenosti
ter pomembnih poslovnih enotah (skupine, podruznice in héerinska podjetja). Banke se
morajo skupaj z domacim nadzornikom strinjati o agresivnem ter spretnem zaetnem na-
¢rtu. Nekatere izpostavljenosti v nesignifikantnih poslovnih enotah, ki so nepomembne glede
na velikost in zaznani profil tveganja, so lahko, v skladu z nacionalno diskrecijo, iz zgoraj

omenjenega pravila izvzete.

Kot lahko torej vidimo, se IRB pristop nenehno spreminja in dopolnjuje. Kljub temu pa

njegove osnovne lastnosti in prednosti ostajajo ves Cas enake.

2Notranji bonitetni sistemi igrajo klju¢no vlogo v $tevilnih modelih kreditnega tveganja, kar po-
meni, da sta kakovost in validacija pomembni tako za IRB pristop kot tudi za modeliranje kreditnega
tveganja.

3Kot vhodi in izhodi so migljeni podatki, ki jih banka uporablja pri modeliranju kreditnega
tveganja ter rezultati, ki jih pri tem dobi.
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2.2 Lastnosti in prednosti

IRB pristop omogoca podrobnejse razvrscanje komitentov, kar zagotavlja u¢inkovito pomoc
pri spremljanju kreditov, trendov in celotnega portfelja. Pri tem daje prednost lastni banéni
oceni tveganja, saj banka sama najbolje pozna tveganje, ki mu je izpostavljena. Tako ta
pristop temelji na lastnem sistemu internih bonitetnih ocen. Lahko bi tudi rekli, da temelji
na sistemu razvr§canja komitentov, ki omogoca razlikovanje kreditnega tveganja za razli¢ne
vrste portfelja, kot na primer za podjetja, fizine osebe, kapitalske nalozbe in podobno.

Zaradi nastetih lastnosti ima IRB pristop seveda tudi §tevilne prednosti:

e namesto dveh sistemov za merjenje tveganj bodo banke lahko uporabljale enega: tako

za interno upravljanje s tveganji kot tudi za regulatorne namene;

e banke, ki bodo uporabljale pristop, ki temelji na notranjih ocenah, bodo veljale za
bolj kredibilne, saj uporaba naprednejsih pristopov merjenja tveganja zahteva izpol-

njevanje Stevilnih pogojev ter validacijo s strani nadzorstva;
e uveljavitev IRB pristopa omogoca nizje regulatorne kapitalske zahteve;

e doslednost ocenjevanja in kakovost pridobivanja podatkov nista ve¢ odvisni od objek-
tivnosti in neodvisnosti zunanjih agencij, saj IRB pristop omogoca lastni nadzor nad

kakovostjo in validacijo modela;
e omogoca boljSe razlikovanje med razredi tveganja ter pokriva veliko veéje Stevilo dol-
znikov;

e uposteva dodatne faktorje tveganja[zf].

2.3 Minimalne zahteve za uvedbo in nadaljnjo upo-

rabo IRB pristopa

Banke, ki bodo Zelele pridobiti soglasje za uvedbo in nadaljnjo uporabo svojega sistema
internih bonitetnih ocen, bodo morale zadostiti obseznemu naboru minimalnih zahtev, in
to ne le na zacetku, torej v trenutku odobritve, temve ves Cas svojega poslovanja. Tako
bodo morale sistemati¢no razvrscati ter meriti kreditno tveganje, tako da bo lahko nadzornik
potrdil konsistentnost, zanesljivost in veljavnost njihovega bonitetnega sistema (Svet Banke
Slovenije, [30]).

4IRB pristop uposteva informacije, ki jih zunanje agencijo poznajo zelo slabo ali pa z njimi sploh
niso seznanjene.
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Ker se v nalogi osredotoCamo na kreditiranje prebivalstva, bomo podrobneje opisali mi-
nimalne zahteve, ki se nanagajo na kategorijo izpostavljenosti do majhnih dolznikov (glej
§2.4.1J).

2.3.1 Zasnova in postavitev bonitetnega sistema

Termin “bonitetni sistem” obsega metode, procese, kontrolo, zbiranje podatkov ter potrebne
informacijske tehnologije, ki sluzijo za ocenjevanje kreditnega tveganja, dodelitev internih

bonitetnih ocen posameznim dolZznikom ali terjatvam ter dolocitev ocen nepladil in izgub.

V okviru vsake posamezne kategorije izpostavljenosti lahko banka uporabljala razli¢ne me-
todologije razvrscanja. Pri tem lahko bonitetne sisteme prilagodi za posebne panoge ali
trzne segmente, vendar pa dolznikov ne sme razporejati na nadin, s katerim bi minimizirala
regulatorne kapitalske zahteve. Pri opredelitvi bonitetnega razreda ali skupine pa se morajo
upostevati kvalitativna in kvantitativna merila, saj so bonitetni razredi z nejasnimi ali samo

kvantitativnimi merili neustrezni.

Za vse banke, ki uporabljajo statisticne modele in druge mehanske metode za razvrséanje iz-
postavljenosti v bonitetne razrede dolznikov ali skupine izpostavljenosti, Zakon o banénigtvu

doloca, da morajo:

e dokazati, da ima model dobro napovedno mo¢ in da kapitalska zahteva zaradi njegove

uporabe ni izkrivljena. Prav tako mora model biti v ¢im vecji meri nepristranski;

e vzpostaviti proces vrednotenja vhodnih podatkov, ki vklju¢uje oceno popolnosti, na-

tancénosti in primernosti podatkov;

e dokazati, da uporabljeni podatki za izgradnjo modela predstavljajo populacijo dejan-

skih dolZnikov ali izpostavljenosti banke;

e vzpostaviti redne postopke preverjanja veljavnosti modela, kot na primer pregled spe-
cifikacij modela in testiranje pridobljenih rezultatov modela glede na dejanske izide

ter spremljanje delovanja in stabilnosti modela;

e dopolnjevati statisticni model s ¢lovesko presojo in ¢loveskim nadzorom ter tako ga-

rantirati pravilno uporabo modelov.

Bonitetni sistemi za portfelje majhnih dolZnikov morajo obravnavati tako tveganje kredi-
tojemalca ter posla kot tudi njune pomembne znacilnosti. Prav tako morajo banke vsako
izpostavljenost, ki v okviru IRB pristopa po definiciji sodi med majhne dolZnike, razporediti

v dolo¢eno skupino (ang. pool). Dodeljevanje mora omogocati grupiranje izpostavljenosti
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na primeren in homogen nacin, smiselno diferenciacijo tveganja, ter natancno in dosledno
ocenjevanje izgube v okviru skupine. Razporejanje v skupine pa mora med drugim temeljiti

na sledecih dejavnikih tveganja:

e znalilnosti tveganja kreditojemalca (npr. vrsta/tip kreditojemalca, starost, zaposlitev

s
o velikost posojila;
e zapadlost (10 let, 30 let ...);
e znadilnosti terjatve, upoStevajo¢ vrsto nalozbe in/ali zavarovanja;

e izpostavljenosti do problemati¢nih kreditov (pri¢akuje se, da bodo banke lo¢eno od
ostalih izpostavljenosti izkazovale zapadle terjatve oz. izpostavljenost do dolZznikov v

zamudi).

Vsaka banka mora prav tako vse podrobnosti v zvezi s sestavo in z delovanjem svojih bonite-
tnih procesov zapisati oziroma dokumentirati v pisni obliki. Dokumentacija mora zajemati
lastne opredelitve nepladila in izgube, metodologijo statisti¢nih sistemov (¢e so uporabljeni)
ter razloge za izbor kvalitativnih in kvantitativnih meril za razvrsc¢anje v bonitetne razrede
ali skupine ter analizo, ki ta izbor utemeljuje. Tako dokumentacija dokazuje skladnost z
minimalnimi zahtevami in obravnava razlo¢evanje kategorij izpostavljenosti in/ali poslov-
nih enot, bonitetna merila, odgovornost oseb, ki ocenjujejo dolznike in izpostavljenosti,
pogostost preverjanja razvrstitev in nadzor vodstva nad bonitetnimi procesi (Svet Banke
Slovenije, [30], str. 15 - 25).

2.3.2 Delovanje bonitetnega sistema

Delovanje bonitetnega sistema zajema obseg bonitetnih ocen (ang. coverage of ratings),
celovitost dodeljevanja bonitetne ocene, razveljavitve (ang. overrides), vzdrzevanje baz po-
datkov ter teste izjemnih situacij za ocenjevanje kapitalske ustreznosti. Pri izpostavljenosti
do majhnih dolznikov morajo banke za vsako identificirano skupino vsaj enkrat letno pre-
gledati karakteristike stanja neplagil (ang. delinquency status) in izgube ter, vse od prve
dodelitve bonitetne ocene dalje, zbirati in hraniti podatke o kreditojemalcih in priznanih
porokih. Se posebej morajo zbirati informacije o nepla¢nikih in terjatvah, ki niso bile porav-
nane. Banke, ki uporabljajo IRB pristop, morajo izdelati u¢inkovite teste izjemnih situacij
za ocenitev kapitalske ustreznosti. Ti testi bi naj prepoznali oziroma napovedali tako ver-
jetne, pricakovane dogodke in spremembe v prihodnosti kot tudi bodo¢i ekonomski polozaj,
ki bi glede na strukturo izpostavljenosti banke in oceno sposobnosti banke, da se zoperstavi

tem spremembam, lahko imel neugodne posledice (Svet Banke Slovenije, [30], str. 15-17).
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2.3.3 Upravljanje bank in nadzorstvo

Vsi bistveni vidiki, ki zadevajo bonitetne ocene in procese dolocitve le-teh, morajo biti
potrjeni s strani uprave ali ustreznega izvrSnega telesa in s strani vi§jega menedzmenta.
Dobro poznavanje sistema in procesov delovanja bonitetnega sistema je ena osnovnih nalog

vi§jega menedzmenta.

Zakon o ban¢nistvu doloc¢a, da mora nadzorstvo kreditnega tveganja biti neodvisno od ose-
bja in enot, pristojnih za odobravanje ali obnavljanje izpostavljenosti ter mora porocati

neposredno upravi in vi§jemu menedzmentu. Pristojnosti nadzorstva pa so:

e testiranje in spremljanje bonitetnih razredov in skupin;
e izdelava analiz in porocil o bonitetnih sistemih;

e izvajanje postopkov za preverjanje doslednosti opredelitve bonitetnih razredov in sku-
pin;

e preverjanje in dokumentiranje vseh sprememb znotraj bonitetnih sistemov, vklju¢no

z razlogi za spremembe;

e aktivno sodelovanje pri oblikovanju ali izbiranju, uvedbi in potrditvi primernosti mo-

delov, uporabljenih v bonitetnih sistemih;

e spremljava in pregled ter nenehno pregledovanje in dograjevanje modelov, uporablje-

nih v bonitetnih sistemih.

2.3.4 Uporaba internih bonitetnih ocen

Interne bonitetne ocene ter ocene nepladil in izgub morajo igrati glavno vlogo znotraj procesa
odobritve kreditov, upravljanja s tveganji, notranje alokacije kapitala in vodenja banke, ki
uporablja IRB pristop. Bonitetni sistemi ter ocene, izdelani in uvedeni izklju¢no za pridobi-
tev odobritve IRB pristopa ter za zagotovitev IRB vhodnih podatkov, ne bodo sprejemljivi.
Lastne ocene parametrov tveganja (glej morajo tako temeljiti na vseh relevantnih in
dosegljivih podatkih, informacijah in metodah. Ocene morajo biti osnovane na izkusnjah
iz preteklosti ter empiri¢nih evidencah in ne le na osnovi subjektivne ali strokovne presoje.
Zakon o banénistvu tako doloca, da morajo banke verodostojno beleziti uporabo podatkov
o internih bonitetnih ocenah, saj morajo dokazati, da ze vsaj tri leta uporabljajo bonitetni

sistem, ki v veliki meri izpolnjuje minimalne zahteve opredeljene po Baslu II.
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2.4 Kljucni elementi

IRB pristop v namen dolo¢anja potrebnega kapitala za pokrivanje kreditnega tveganja, poleg
7e omenjenih minimalnih zahtev, vsebuje Stiri klju¢ne elemente:

e razvrstitev izpostavljenosti;

e parametre tveganja;

o funkcijo tveganja in

e nadzornigki pregled skladnosti z minimalnimi zahtevami.

2.4.1 Razvrstitev izpostavljenosti

Zakon o banc¢nistvu dolo¢a, da morajo banke vsako svojo izpostavljenost, za katero ne
izra¢unajo kapitalske zahteve za trzna tveganja, za namen izra¢una tveganjem prilagojenih
sredstev izpostavljenosti, razvrstiti v enega od naslednjih razredov izpostavljenosti:

e do enot centralne ravni drzav in centralnih bank;

e do institucij;

o do podjetij;

e do majhnih dolZnikov (ban¢nigtvo na drobno);

e iz naslova lastnigkih instrumentov;

e do pozicije v listinjenju;

e do drugih sredstev iz naslova nekreditnih obveznosti.
Pri razvrs€anju izpostavljenosti v razli¢ne razrede morajo banke uporabiti metodologijo, ki
zagotavlja pravilno in dosledno oblikovanje kategorij izpostavljenosti.

Ker se v nalogi osredoto¢imo na kreditiranje prebivalstva, bomo podrobneje opisali le razred

izpostavljenosti do majhnih dolznikov.

Po Zakonu o bané¢nistvu je izpostavljenost kategorizirana kot izpostavljenost do majhnih

dolznikov, ¢e izpolnjuje vsa naslednja merila, glede na:

a) lastnosti posojilojemalca ali nizke vrednosti posameznih izpostavljenosti:
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e izpostavljenost do fizi¢nih oseb[ﬂ v splosnem spadajo med izpostavljenosti do majhnih

dolZznikov, ne glede na velikost izpostavljenosti;

e stanovanjska hipotekarna posojilalﬂ (ang. residential mortgage loans) spadajo v razred
izpostavljenosti do majhnih dolznikov, ne glede na velikost izpostavljenosti tako dolgo,

dokler se kredit ne podaljSa na posameznika, ki je lastnik in stanovalec nepremicnine;

o Krediti malim podjetjem, pri katerih je skupna izpostavljenost manjsa od enega mili-
jona evrov, ter manjsa posojila podjetjem, ki jih najame ali pa zajamé¢i posameznik,

spadajo v kategorijo izpostavljenosti do majhnih dolznikov;

b) veliko $tevilo izpostavljenosti:

e izpostavljenost mora biti ena iz velike skupine izpostavljenosti, ki jih upravljajo banke
na ravni skupin. Nadzorniki lahko, znotraj skupine izpostavljenosti, dolocijo mi-
nimalno Stevilo izpostavljenosti, ki jih je treba obravnavati kot izpostavljenosti do

majhnih dolZnikov;

e izpostavljenosti do majhnih podjetij, nizje od enega milijona evrov, se lahko obrav-
navajo kot izpostavljenosti do majhnih dolznikov, ¢e banka taksne izpostavljenosti v
svojem notranjem sistemu upravljanja s tveganji ves c¢as obravnava dosledno in na enak
nacin kot druge izpostavljenosti do majhnih dolZnikov. Taksnih izpostavljenosti ni vec¢
potrebno upravljati individualno ter primerljivo z izpostavljenostmi do podjetij, am-
pak kot del segmenta portfelja ali skupine izpostavljenosti s podobnimi znacilnostmi
tveganja. Vendar pa to ne izkljutuje moznosti, da bodo izpostavljenosti do majhnih

dolznikov v neki fazi procesa upravljanja s tveganji obravnavane individualno.

2.4.2 Parametri tveganja

Kapitalska zahteva za izpostavljenost znotraj vsakega od prej omenjenih Sestih razredov
izpostavljenosti, je odvisna od specificnega niza komponent tveganja, ki predstavljajo kljucne

vhodne podatke za metode v okviru IRB pristopa. Te komponente so:

e verjetnost neplacila (PD — ang. probability of default);

e izguba v primeru nepladila (LGD — ang. loss given default);

®Na primer obnavljajoci se krediti in kreditne linije (npr. kreditne kartice in limiti), kot tudi
osebna ro¢na posojila in najemi (npr. obro¢na posojila, §tudentska in izobrazevalna posojila, osebne
finance in druge izpostavljenosti s podobnimi lastnostmi).

6Vkljuéno s prvo in nadaljnjimi zastavnimi pravicami in ro¢nimi posojili.
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e izpostavljenost ob neplacilu (FAD — ang. exposure at default);
e zapadlost (M — ang. effective maturity);

e velikost dolZnika.

Pomembno komponento tveganja predstavlja tudi korelacija (p - ang. correlation) med kom-
ponentami, zlasti v okviru portfeljskih modelov za merjenje kreditnega tveganja (Fitch Ra-
tings, [14], str. 4).

Na podlagi ocenjevane komponente tveganja lo¢imo:

1. osnovni pristop: (ang. foundation IRB)

za oceno kreditnega tveganja lahko banke uporabijo interne ratinge ter lastne modele le
za ocenjevanje PD, vrednosti za LGD, EAD in M pa so dolo¢ene s strani nadzornika

0z. zunanje agencije;

2. napredni pristop: (ang. advanced IRB)

banke lahko uporabijo lastne ocene za vse komponente tveganja (PD, LGD, EAD,
M). Ta pristop uporabljajo banke, ki imajo najbolj8e znanje ter najbolj razvite me-

tode in modele za merjenje in upravljanje kreditnega tveganja.

Posebnost pri ra¢unanju kapitalske zahteve predstavlja razred izpostavljenost do majhnih
dolznikov, kjer morajo banke tako pri osnovnem kot tudi naprednem pristopu same izracu-
nati ocene PD, LGD in FAD. To pomeni, da ta razred izpostavljenosti nima osnovnega

pristopa.

Verjetnost neplacila

Verjetnost neplacila je financ¢ni izraz, ki opisuje verjetnost, da dolznik svoje obveznosti v
doloCenem ¢asovnem obdobju ne bo poravnal. Z drugimi besedami lahko recemo tudi,
da zagotavlja oceno verjetnosti, da stranka financne ustanove ne bo mogla izpolniti svoje
dolzniske obveznosti. PD je tako kljuéni parameter pri izracunu regulatornega[] kapitala
banc¢nih institucij v okviru Basla II. Vsaka ocena PD mora predstavljati konzervativen
pogled dolgoro¢nega (Casovni horizont za oceno PD je eno leto) povprecja PD in mora
biti utemeljena na podlagi zgodovinskih izkugenj ter empiri¢nih dokazov. Prav tako mora,
za izpolnjevanje pogojev IRB pristopa, pripravo ocen in procesov upravljanja s tveganji in
bonitetnih nalog, odrazati popolno skladnost z minimalnimi zahtevami (vklju¢no z interno

uporabo in zahtevami po razkritju, povezanimi z ocenami).

"Kapital potreben za pokrivanje kreditnega tveganja.
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Ce zelimo primerjati PD med razli¢nimi institucijami potrebujemo enotno definicijo ne-
placila. Preden je kapitalski sporazum Basel 11 dolo¢il mednarodno sprejemljivo definicijo
neplacila, so banke imele svoje opredelitve tega pojma, ki pa niso bile vedno skladne. Tako
primerjava ni bila moZna, saj so banke kot neizpolnitev obveznosti smatrale razli¢no stevilo
dni zaostajanja plac¢ila in razlicno dovoljeno mejo vrednosti neizterjane terjatve. Enotna

definicija pravi, da neizpolnitev dolznigkih obveznosti nastopi takrat:

e kadar je malo verjetno, da bo dolznik svoj dolg banki sposoben odplacati, brez da bi

zastavil zavarovanje;

e kadar ima dolznik vec¢ kot 90 dnevno zamudo pri izpolnitvi bistvenih kreditnih obve-
znostihﬂ Pri izpostavljenosti do majhnih dolznikov/prebivalstva in do oseb javnega
prava lahko nacionalni nadzornik, v kolikor je mnenja, da je to glede na lokalne raz-

mere primerneje, to obdobje podaljga na 180 dni.

Ugotovili smo torej, da PD predstavlja ocena verjetnosti, da se bo neizpolnitev dolznosti
zgodila po dolo¢enem Casovnem obdobju ocenjevanja. Obicajno je to obdobje eno leto. Oce-
nimo ga lahko za posameznega dolZznika, kar je obic¢ajna praksa pri t. i. wholesale banking-u
ali pa za segment dolznikov, ki si delijo podobne znacilnosti kreditnega tveganja, kar pa je
obi¢ajna praksa pri poslovanju s prebivalstvom. Pri standardiziranem pristopu znotraj ka-
tegorije izpostavljenosti do majhnih dolznikov znasa PD najmanj 0,03 %, PD neplacnikov

ali neplacanih izpostavljenosti pa znasa 100 %.

Za ocenjevanje verjetnosti neplacila obstaja veliko alternativ. En nadin je ocena, pridobljena
iz zgodovinske baze podatkov dejanskih nepladil, pri ¢emer uporabimo sodobne metode, kot
na primer logisti¢no regresijo. Drug nadin je doloanje ocene na podlagi trznih informacij
o kreditnih razmikih produktov, ki vsebujejo kreditno tveganje (kreditni izvedeni finan¢ni
in§trumenti, podjetniske obveznice) ali pa implicitno preko cen lastnigkih vrednostnih pa-
pirjev. Najenostavnejsi pristop je uporaba zunanjih bonitetnih agencij, kot so Standard and
Poor’s, Fitch in Moody’s Investors Service za ocenjevanje PD iz zgodovinskih izkuSenj z

nepladili.

Pri oceni PD moramo upoStevati, da ta ni odvisna samo od znacilnosti tveganja nekega
dolznika, ampak tudi od gospodarskega okolja in stopnje, s katero ta vpliva na dolZnika.

Tako lahko razpolozljive informacije za oceno PD razdelimo v dve vedji skupini:

e makroekonomski podatkiﬂ, kot so indeksi cen stanovanj, brezposelnost, stopnja rasti
BDP itd.;

8Prekoracitev se smatra kot zapadla, ko dolznik preseze odobren limit ali ko mu je ta nizji od
vsote tekoc¢ih obveznosti.
9Ti podatki so skupni ve¢im dolznikom.
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e dolzniku specifiéni podatki, kot so rast prihodkov, tevilo neplaéil v zadnjih Sestih

mesecih (majhni dolzniki) itd.

Glede na vrsto uporabljenih informacij za izra¢un ocene PD lo¢imo neobremenjeni PD (ang.
unstressed PD) in obremenjeni PD (ang. stressed PD). Neobremenjeni PD uposteva tako
makroekonomske kot tudi dolZniku specifi¢ne podatke. To pomeni, da se bo v primeru po-
slabsanja makroekonomskih razmer PD dolznika vedno bolj poveceval, ¢e pa se gospodarske
razmere izboljSajo, pa se bo PD zmanjsal. Obremenjeni PD pa uposteva trenutne dolzniku
specificne informacije ter t. i. stressed makroekonomske podatke, ki so neodvisni od tre-
nutnega gospodarskega stanja. Ta PD se glede na znalilnosti tveganja dolznika s¢asoma
spreminja, vendar pa spremembe v gospodarskem ciklu nanj nimajo veéjega vpliva, saj so

neugodne gospodarske razmere ze vklju¢eno v oceno.

Izguba v primeru neplacila

Izguba v primeru neplacila se izraza v odstotku od kreditne izpostavljenosti, za vsako po-
samezno bonitetno oceno ter prav tako predstavlja pomemben parameter pri izracunu re-
gulatornega kapitala banc¢nih institucij v okviru Basla II. Lahko tudi recemo, da v primeru
neizpolnitve dolznikovih obveznosti LG D predstavlja odstotek izgube vseh izpostavljenosti.
Ker v splosnem nanjo vplivajo kljuéne znacilnosti poslovanja, kot sta jamstvo ter stopnja
podrejenosti, je LGD objektno specificna. Za lazje razumevanje sledi primer enostavnega

1zracuna.

Zgled. Dolznik ne more placati dolga v vigini 400.000 € (izpostavljenost - EAD), banka
ali zavarovalnica pa je njegovo zavarovanje (npr. stanovanje), zastavila le za 320.000 € neto
(vklju¢no s strogki, povezanimi s ponovnim odkupom). To pomeni, da je 80.000 € oziroma
20 % izgubljenih. V tem primeru je torej LG D enaka 20 %.

Teoreti¢no se LG D lahko ra¢una na razli¢ne na¢ine, vendar pa je najbolj priljubljen brutom
LGD, kjer se skupne izgube delijo z izpostavljenostjo ob neplacilu. Drugi nacin je delitev
izgub z nezajamcenim delezem kreditne linije (kjer jamstvo zajema del FAD). To je znano
kot blanc LGD. Ce je v zadnjem primeru vrednost zavarovanja enaka ni¢, je blanco LGD
enaka bruto LG'D.

Bruto LG D je med akademiki najbolj priljubljena zaradi svoje preprostosti in njihove dostopno-
sti do podatkov na trgu obveznic, kjer so vrednosti zavarovanja pogosto neizra¢unane, nepomembne
ali pa sploh niso znane.

UBlanco LGD je priljubljena med nekaterimi bankami, ki imajo veliko zastavljenih objektov in
bi zaradi amortizacije kakovosti jamstva radi uravnali izgube med nezajamcenimi in zajamcenimi
odseki. Slednje je tudi diskretna zahteva Basla II, vendar ve¢ina bank v tem trenutku za izpolnitev
ni dovolj sofisticiranih.
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Za dolocCitev potrebnega kapitala za banke ali financ¢ne institucije v okviru Basla II, mora
vsaka institucija izrac¢unati tveganju prilagojena sredstva (ang. risk-weighted assets). To
zahteva oceno LGD za vsako od posameznih izpostavljenosti. Kot je bilo Ze omenjeno,

obstajata dva nacina za izpeljavo te ocene: osnovni in napredni pristop.

Pri osnovnem pristopu je LG'D ocenjena preko standardnih nadzornih pravil, ki na podlagi
znacilnosti danega posla, vklju¢no s prisotnostjo in vrsto jamstva, razlikujejo raven LGD.
Pri tem so nadzorna pravila in obravnave konservativne. Kot izhodiice je Baselski odbor,
za vecino nezajamcenih poslov, predlagal uporabo 45 % LGD. Pri podrejenih izpostavlje-
nostih pa se uporablja 75-odstotna LG D. Pri transakcijah z dolo¢enimi finanénimi jamstvi
se LGD zmanjga ali poveCa na stopnjo, do katere je posel zajaméen@ Za posle z doloce-
nimi jamstvi v obliki komercialnih in stanovanjskih nepremicnin se uporablja poseben niz
nadzornih vrednosti LG'D in pravil za priznanje. Vsi drugi posli se za ta regulatoren namen

obravnavajo kot nezajamdceni.

Pri naprednem pristopu banka, na podlagi robustnih podatkov in analiz, ki jih je mogoce
potrditi tako interno kot tudi preko nadzornika, sama dolo¢i primerno oceno za LGD. Tako
je, na podlagi 8irSega nabora znacilnosti posla (npr. tip proizvoda, §ir§i nabor oblik jamstva)
in znacilnosti posojilojemalca, banka sposobna razlikovati vrednosti LG'D. Podobno kot pri
ocenah PD se pri¢akuje, da te vrednosti predstavljajo konservativen pogled dolgorocnega
(najmanj 5 let) povpre¢ja. Banke bi lahko prosto uporabljale tudi bolj konservativne ocene.
Banke, ki zelijo uporabiti svoje lastne ocene LG D, bodo morale nadzornikom pokazati, da

lahko izpolnijo dodatne minimalne zahteve, ki zadevajo celovitost in zanesljivost teh ocen.

LGD model doloc¢ata vrednost in/ali kakovosti ban¢nega jamstva za zagotovitev posojila.
Jamstva so lahko bodisi stroji, kot so avtomobili, tovornjaki ali gradbeni stroji bodisi hipo-
teke, skrbnigki racuni ali pa blago. Visja kot je vrednost jamstva, niZja je LG D in s tem tudi
potencialna izguba s katero se banka ali zavarovalnica soo¢a v primeru neplacila. Banke, ki
uporabljajo napredni pristop, morajo dolo¢iti vrednosti LG D, medtem ko morajo tiste, ki

uporabljajo osnovni pristop, vrednosti LG D dolo¢iti le za portfelj majhnih dolinikov@

LGD se meri na osnovi kreditnega produkta. Obic¢ajno zavzema vrednosti med 0 in 100
% in je bodisi zastopana na kontinuirani na¢in ali preko izgube kakovosti. V primeru, da
izgube ni, je LG D enaka ni¢. Kadar pa je izguba enaka celotnemu znesku izpostavljenosti,
je LGD enaka 100 %. Negativna LG'D pa oznacuje dobi¢ek (npr. zaradi obrestne mere in

plac¢ila zamudnine). Izguba v primeru neplacila ni fiksen, ampak je dinamicen parameter,

12V ta namen se uporablja tako imenovana metodologija strizenja (ang. haircut methodology), ki
je prilagojena metodologiji v standardiziranem pristopu.

1BLeta 2013 je bilo v Zdruzenem kraljestvu z lastnimi modeli hipotekarnih LGD devet podjetij.
V Svici sta bili dve banki. V Nem¢iji ima trzni vodja Bausparkasse Schwibisch Hall svoje modele
hipotekarnih LG D. Znotraj razreda premozenja podjetij pa mnogo nemskih bank $e vedno uporablja
samo vrednosti, podane s strani regulatorjev v okviru osnovnega IRB pristopa.
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saj se njegove vrednosti od posla do posla spreminjajo. Nekateri dolzniki si celo opomorejo
in poplacajo ves dolg ter odloZena placila. V nekaterih primerih se lahko pogajanja med
dolznikom, ki ne izpolnjuje obveznosti in vsemi upniki, kon¢a v dogovoru, kjer vse udele-
zene stranke nosijo del izgube. V najslabSem primeru lahko neizpolnitev obveznosti vodi v
steCajni postopek z visokimi izgubami ter v zaklju¢ek sodelovanja med banko in stranko.
Nacin neizpolnitve obveznosti ima lahko velik vpliv na dejansko izgubo, ki pa v trenutku
neplacila in nalozbe ni poznana. V primeru neplac¢ila imajo banke pravico sprejeti pravne

ukrepe. Pri tem lahko ¢as in vrsta ukrepov vplivata na dejansko vracilo dolga.

Znotraj razreda izpostavljenosti do majhnih dolZnikov lo¢imo dve moZnosti za izra¢un ocene
LGD. Prvi pristop predstavlja neposredno merjenje izgube na portfelju. Drugi pristop pa
o oceni LGD sklepa na podlagi izgube in PD. Pri obeh pristopih mora biti ocena podana
na podlagi podatkov, pridobljenih iz najmanj petletnega ¢asovnega obdobja. V praksi se

vrednosti LG D zelo spreminjajo in so odvisne od vrste nepladila in njegove razresitve:

e poplacdilo dolga: kmalu po nastopu nepladila je dolznik poravnal svoje obveznosti,
na primer zaradi dodatnega prihodka ali delni¢arjevega posredovanja. Tako kredito-
jemalec Se naprej izpolnjuje svoje pogodbene obveznosti. V tem primeru banka nima

znatne Skode in odnos s stranko se ne spremeni;

e prestrukturiranje: dolZznik je svoj dolg po prestrukturiranju zmozen poplacati, na
primer po tem, ko so pogajanja o dolgu vodila do podaljSanja zapadlosti ter delne
oprostitve dolga. V tem primeru banka raje sprejme takojsnjo manjso izgubo, kot pa

veliko izgubo v kasnejSem ¢asovnem obdobju;

e likvidacija: banka predlaga likvidacijo ali stetaj dolznika in uveljavi garancije oz.
zaseze zastavo, pri ¢emer lahko likvidacijski postopki vkljucujejo visoke pravne stroske

ter e vi§je ban¢ne izgube.

Vrsto razreSitve pred nastopom nepladila tezko predvidimo. V povpredju likvidacija naj-
pogosteje nastopi pri strankah, v katere si banke in investitorji zelijo manj investirati. V
primerih visokega nepladila in tveganja izgube, bo banka, z zahtevanjem zastave ali jamstva,

poskusala zmanjgsati tveganje izgube.

Nekatere banke imajo poleg PD bonitetne lestvice, lo¢eno LG'D ocenjevalno lestvico. Druge
banke zdruzujejo informacije o LGD in PD v bonitetno lestvico pri¢akovane izgube (EL -
angl. expected loss), ki predstavlja produkt PD in LGD:

EL=PD-LGD. (2.1)

Pred ¢asom so tudi zunanje bonitetne agencije zacele izra¢unavati LG D, posebej v smislu

spremljanja deleza poplacila (RR - angl. recovery rate), ki poleg verjetnosti neplacila pred-
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stavlja najpomembnejSo informacijo za odlo¢itev glede kreditne investicije (Fitch Ratings,
[14], str. 14). Delez poplacila terjatve je torej komplementarna vrednost izgube v primeru

neplacila:

RR=1-LGD. (2.2)

Izpostavljenost v primeru neplacila

Izpostavljenost v primeru nepladila je parameter, ki se v okviru Basla II uporablja pri
izracunu regulatornega kapitala ban¢nih institucij in je, tako kot LG D, objektno specifi¢en.
V splosnem EAD predstavlja oceno obsega izpostavljenosti banke do dolznika v primeru
neizpolnitve obveznosti in je v primeru fiksnih izpostavljenosti (npr. ro¢na poso jilaE-I - ang.
term loans) enaka trenutnemu znesku neporavnanega dolga oz. nominalnemu znesku. V
primeru odprtih kreditnih linij je potrebno upo$tevati tudi pri¢akovane prihodnje odlive iz

naslova neizkoriscenega dela kreditne linije.

Podobno kot pri LGD se izracun ocene FAD pri osnovnem pristopu razlikuje od tistega
pri naprednem pristopu. Osnovni pristop uposteva osnovna sredstva, vrednotenje termin-
skih pogodb, vrsto nalozbe in podrobnosti obveze. Ne uposteva pa garancij, jamstev ali
zavarovanj (ignorira tehnike za zmanjsanje kreditnega tveganja). Samo oceno EAD do-
lo¢i zunanja agencija. Pri naprednem pristopu imajo banke pri izracunu ocene EAD vec
svobode, saj lahko same dolod¢ijo, kak$na vrednost FAD je primerna za posamezno izpo-
stavljenost. Tako lahko, na podlagi $ir§ega nabora znacilnosti posla (npr. vrste kreditnega
produkta) ter znacilnosti posojilojemalca, razlikujejo vrednosti EAD. Za te vrednosti se
pricakuje, da predstavljajo konservativen pogled dolgoro¢nega (najmanj 5 let) povpredja.
V idealnem primeru je FAD ocenjena na podlagi ¢asovnega obdobja, ki v celoti zajema
nek ekonomski cike]@ Banke, ki Zelijo uporabiti svoje lastne ocene FAD, bodo morale
nadzornikom pokazati, da lahko izpolnijo dodatne minimalne zahteve glede celovitosti in

zanesljivosti teh ocen.

EAD je ugotovljena v trenutku neplacila (lahko tudi kasneje) in obi¢ajno niha med ¢rpanim
zneskom (DA - ang. drawn amount) na napovedani datum in deleZem neizkoris¢enega zneska
(UA - ang. undrawn amount), ki je na voljo in je seveda odvisen od danega kreditnega limita

(CL - ang. credit limit). Velja naslednja zveza:
EAD = DA, + CCF - (CL, — DAy), (2.3)

kjer CCF predstavlja konverzijski faktor (ang. credit conversion factor). Napoved je obi-

14Vsa posojila, ki imajo rok zapadlosti.
15Podobno kot pri LG'D bi tudi tukaj lahko prosto uporabljale tudi bolj konservativne ocene.
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¢ajno narejena v relevantni ¢asovni tocki ¢, v letu pred nastankom neplacila. CCF tako niha
med 0 in 1, odvisno od viSine neizkoris¢enega zneska (UA = CL — DA). Vrednosti pod 0 se
lahko pojavijo, ¢e je banka pred nastopom neplacila zmanjSala izpostavljenost. Vrednosti

CCF so nad 1, kadar so pred nastopom neplagila dovoljene dodatne kreditne linije.

Vsako iz bonitetnega sistema izhajajoco utez tveganja, ki se spremeni v tveganju prilagojena
sredstva, je potrebno povezati z visino izpostavljenosti. Tako bo vsaka napaka v izracunu
EAD neposredno vplivala na tveganju prilagojena sredstva in s tem tudi na kapitalske

zahteve. Torej lahko vidimo, da je natan¢na ocena vrednosti FAD zelo pomembna.

Zapadlost

Zapadlost je omejeno ¢asovno obdobje, znotraj katerega finan¢ni posel ostaja neporavnan.
Na koncu tega ¢asovnega obdobja je dolZznik dolzan poravnati vse svoje obveznosti do upnika.
Najpogosteje se ta izraz uporablja v okviru nalozb s fiksnim donosom, kot so obveznice in
depoziti. V okviru IRB pristopa se zapadlost obravnava kot posredna komponenta tveganja,
saj daljsa kot je zapadlost, veGja je negotovost in posledi¢no tudi tveganje, ki se mu banka
izpostavlja. Tako bodo banke nadzornikom morale predloziti efektivne pogodbene zapadlosti

njihovih izpostavljenosti.

Vpliv dejanske zapadlosti znotraj osnovnega pristopa je zelo omejen. Napredni pristop
omogoca veéjo obcutljivost tveganja. V ve€ini primerov so meritve zapadlosti tehni¢no pre-
proste, vendar lahko kljub temu zahtevajo veliko poznavanja informacijske tehnologije. V
okviru osnovnega pristopa se znotraj funkcije tveganja uporablja dva in polletna zapadlost
(M = 2,5). Za nekatere kratkoro¢ne (ang. repo-style) posle se uporablja le polletna zapa-
dlost (M = 0,5). Nacionalni nadzorni organi lahko dolo¢ijo tudi druge stopnje zapadlosti.

Pri naprednem pristopu morajo banke meriti zapadlosti sklenjenih poslov na slede¢ naéin:

M = 7
> s CFy

(2.4)
kjer C'F} oznacuje denarne tokove, ki jih po pogodbi placuje dolznik v ¢asu ¢ ali ¢asovnem
obdobju od sklenitve pogodbe dalje (t = 0). Denarni tokovi so v principu lahko placila
obresti, glavnice in odpravnin. Kadar finan¢ne institucije ne morejo izrac¢unati zapadlosti,
se za njeno vrednost dolo¢i maksimalen ¢as, ki ga ima dolznik Se na voljo, da v celoti poravna

svoje pogodbene obveznosti. Obi¢ajno je to kar preostala nominalna zapadlost.

Velikost dolZznika

Velikost dolznika predstavlja vrednost sklenjenega posla v dani denarni valuti oz. vsoto, ki jo

mora dolZznik v dolofenem ¢asovnem obdobju vrniti upniku. Vecja kot je velikost dolZnika,
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veCja je morebitna izguba banke in obratuno.

2.4.3 Funkcija tveganja

Utezi za tehtanje kreditnega tveganja se v okviru IRB pristopa izracunajo kot funkcija vho-
dnih podatkov PD, LGD, EAD in v nekaterih primerih tudi M. Tako komponente tveganja
s pomodjo zvezne funkcije utezenega tveganja (ang. risk weight function) pretvorimo v utezi,
ki dolo¢ajo kapitalske zahteve za posamezne kategorije izpostavljenosti ban¢nega portfelja.
Ta pristop omogoca vecjo diferenciacijo tveganja ter prilagajanje razli¢nim bonitetnim struk-
turam bank, saj opusca enoten nabor utezi, ki ga uporablja standardizirani pristop, kjer je
posojilojemalcem na podlagi nadzornih standardnih obravnav ali ocen zunanjih bonitetnih
institucij dodeljena ena od petih utezi tveganja (0 %, 20 %, 50 %, 100 %, 150 %). Glede
na dodatno ob¢utljivost TRB pristopa utezi tveganja (RW - ang. risk weights) odrazajo
celoten spekter kreditne kvalitete, saj je namesto petih posrednih skupin tveganja standar-
diziranega pristopa uporabljena zvezna funkcija utezi. Tako v okviru IRB pristopa razli¢na
skupina vhodnih podatkov v splo§nem ustvari razli¢ne utezi tveganja. Na ta nacin lahko
imajo izpostavljenosti do dolznikov, kjer ocene komponent tveganja podajo zelo nizko sto-
pnjo tveganja, utezi tveganja, ki so pod vrednostjo njihovih ekvivalentov standardiziranega

pristopa in obratno.

Kapitalska zahteva (K - ang. capital requirement) za kreditno tveganje za kategorijo izposta-
vljenosti do majhnih dolznikov znasa najmanj 8 % tveganjem prilagojenih zneskov (RW A

- ang. risk-weighted assets) izpostavljenosti:

K >8%-RWA (2.5)

in se izraCuna po formuli:
K =LGD-N((1—p)™% - G(PD)+ (p/(1 —p))°®-G(0,999)) — PD - LGD, (2.6)
kjer je:

e N(z) kumulativna porazdelitvena funkcija za standardizirano normalno slu¢ajno spre-
menljivko z, ki predstavlja verjetnost, da je normalna slu¢ajna spremenljivka s pov-

predjem ni¢ in varianco ena, manjsa ali enaka x;

e p korelacija med PD in LGD:

p=0,03-(1—e35PP)/(1-e ) 40,16 (1 — (1 —e35PP) /(1 —e73%)); (2.7)



2.4 Kljué¢ni elementi 27

e G(z) = N7Y(2) = z je inverzna kumulativna porazdelitvena funkcija za standardizi-

rano normalno slu¢ajno spremenljivko z (vrne vrednost z za katero velja N(z) = z).

Zaizracun tveganju prilagojenih sredstev se utezi tveganja pomnozijo z mero izpostavljenosti
oz. 7z oceno K AD, nato se priStejejo izracunane koli¢ine celotnega portfelja, nazadnje pa se

vsemu doda Se korekcijski faktor, v obliki standardnega nadzornega indeksa:

RWA = f(PD,LGD,EAD, M)
— RW - EAD
= K -12,5- EAD.

Utezi tveganja za izpostavljenosti do majhnih dolZznikov se izracunajo v skladu z naslednjo

formulo:
RW =K -12,5-1,06. (2.8)

Konstanti 12,5 in 1,06 sta doloceni s strani ban¢nih regulatorjev.

V primeru, ko je PD enak 100 %, velja:

RW = max{0,12.5- (LGD — ELpg)}, (2.9)

kjer je ELpE najboljSa ocena povprecne izgube banke za neplacane izpostavljenosti.

Za izpostavljenosti do majhnih dolznikov, zavarovane z nepremiéninami, se namesto vredno-

sti korelacije, izra¢unane s korelacijsko formulo uporabi p = 0, 15.

Za kvalificirane obnavljajoce se izpostavljenosti do majhnih dolZznikov pa se namesto vre-

dnosti korelacije, izra¢unane s korelacijsko formulo uporabi p = 0, 04.

Zneski pricakovanih izgub (E'L, - ang. expected loss amounts) za izpostavljenosti do majhnih

dolznikov se izrac¢unajo v skladu s formulama [2.1] in:

EL,=FEL-EAD. (2.10)

EL za neplacane izpostavljenosti (PD = 100%) je vsota najboljgih ocen pri¢akovane izgube
banke za vsako izpostavljenost glede na trenutne gospodarske razmere ter druge okolig¢ine

in mogoc¢ih dodatnih nepri¢akovanih izgub v obdobju razreSevanja teh izpostavljenosti.
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2.4.4 Nadzorniski pregled skladnosti z minimalnimi zahtevami

Banke ter druge institucije, ki bodo uporabljale lastne modele za izra¢un regulatornega
kapitala, morajo vzpostaviti zanesljive metode za potrditev in presojo natan¢nosti in kon-
sistentnosti modela ter njegovih vhodnih podatkov. To pomeni, da morajo biti vsi koraki
modeliranja jasno in razumljivo zapisani ter v celoti dokumentirani, da lahko nadzorniki po

potrebi preverijo ustreznost razvitega modela.
Ce bodo banke zelele uporabljati lastne modele, bodo morale nadzornikom dokazati, da
njihov model izpolnjuje naslednje pogoje:
e zaradi uporabe modela ne sme priti do izkrivljanja regulatornih kapitalskih zahtev;
e spremenljivke modela morajo tvoriti smiseln sklop napovednih kazalcev;
e model kot celota mora biti nepristranski in v povprecju tocen za vse vrste dolznikov;

e podatki, uporabljeni za postavitev modela, morajo biti reprezentativni za dejanski

portfelj kreditojemalcev in terjatev banke;

e lastno pridobljene ocene morajo biti celovite in zanesljive.



Poglavje 3
Matemati¢ne osnove

Pri razvoju modela se bomo naslonili na statisti¢no terminologijo, zato jo najprej obnovimo.
Statisti¢na enota je posamezni proucevani element. Mnozica vseh proucevanih statisti¢nih
enot se imenuje statisti¢na populacija. Ta mnozica je lahko zelo velika (v€asih tudi ne-
skon¢na), zato je ne moremo obravnavati v celoti in izberemo le del, ki ga proucujemo.
PodmnozZico populacije, na osnovi katere sklepamo o lastnostih celotne populacije, imenu-

jemo vzorec.

Lastnostim statisti¢nih enot, ki jih opazujemo, pravimo statisti¢ni znaki oz. statisti¢ne spre-
menljivke (npr. spol, starost). Statisti¢ne spremenljivke se glede na tip izraZanja vrednosti
delijo na opisne ali atributivne, ki jih lahko opiSemo le z besedami (npr. poklic) in na tevilske

ali numeri¢ne, katerih vrednost lahko izrazimo s §tevili (npr. starost).

V naSem primeru statisticno populacijo tvorijo vsi potencialni kreditojemalci, ki so fizi¢ne
osebe. Posamezen komitent predstavlja statisticno enoto, njegova lastnost oz. atribut pred-

stavlja statisti¢ni znak.

Naj bo X vzorec, ki zaobjema statisti¢ne enote x1, x2, ..., Tn. Najbo A : X — Z4 statistic¢ni
znak in a; = A(z;) vrednost statisticnega znaka A na statisti¢ni enoti z;. Naj A(x;) pred-
stavlja slu¢ajno spremenljivko. Zaloga Z4 = {ai,...,T,...,a;} je zaloga vrednosti atributa

oz. statistiCnega znaka A, kjer:

e | = |Z4| predstavlja Stevilo vrednosti atributa A in se od atributa do atributa spre-

minja;

e T je element zaloge vrednosti atributa A in je spremenljiv (ni fiksen) parameter;

V primeru zveznih vrednosti atributa A je njegova zaloga vrednosti nek interval.

29
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NajboY : X — Zy posebej izbran statisti¢ni atribut enot X, ki ga imenujemo klasifikacijski
atribut na podlagi katerega vzorec razdelimo na podvzorce oziroma klasifikacijske razrede.
Naj Y (z;) predstavlja slucajno spremenljivko. Zaloga Zy = {vi,...,vx}, kjer je k € N, je
zaloga vrednosti klasifikacijskega atributa Y. V primeru binarnega klasifikacijskega modela
je k = 2, kar pomeni, da ima klasifikacijski atribut le 2 klasifikacijski vrednosti in tako
lahko vzorec X razdelimo na dva podvzorca. V prvem vzorcu imajo podatki klasifikacijsko

lastnost vy, v drugem pa klasifikacijsko lastnost vs.
Verjetnost, da ima podatek klasifikacijsko lastnost v € Zy, izra¢unamo po formuli

_ Xl

PUX) =

(3.1)

kjer je X, podvzorec podatkov s klasifikacijsko lastnostjo v. Verjetnost, da ima podatek, z

lastnostjo a € Z 4, klasifikacijsko lastnost v € Zy, pa izra¢unamo po formuli

_ [ Xoal

PU(XQ)_ ‘X”

(3.2)

kjer je X, , podvzorec podatkov s klasifikacijsko lastnostjo v in lastnostjo a.

Zgled. Dan imamo portfelj komitentov, za katere vemo, koliko so stari, kak$no izobrazbo
so zakljuéili ter ali so pla¢niki oziroma neplacniki. Dani portfelj tako predstavlja vzorec X,
posamezen komitent predstavlja podatek, starost in izobrazba sta atributa oziroma lastnosti
komitenta, klasifikacijski atribut Y pa ima zalogo vrednosti Zy = {0, 1}, kjer 0 predstavlja

pla¢nike, 1 pa neplacnike.

Recimo, da imata atributa izobrazba in starost sledeci zalogi vrednosti:
Zizobrazba = {0snovnosolska, srednjesolska, visjesolska} ;

Zstarost = {18, 19, 20, ceey 60} .
Pri atributu izobrazba je | = 3, pri starosti pa je [ = 43.

Naj bo P stevilo vseh placénikov, N §tevilo vseh nepla¢nikov, P, oz. N, pa Stevilo vseh

pla¢nikov oz. neplacnikov z lastnostjo a. Potem je verjetnost, da je komitent placnik enaka

_ P _ P
| X|] P+ N’

Py(X)

verjetnost, da je komitent neplacnik je enaka

| X1| N
P(X)=— =
1(X) | X | P+ N’
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in verjetnost, da je komitent z osnovnosolsko (o0s) izobrazbo placnik, je enaka

|X005‘ Pos
Py(Xos) = — = .
o Xos) =X = Pt N

3.1 ROC analiza

ROC (ang. reciever operating characteristics) analiza zagotavlja orodja za izbiro optimalnih
modelov in zavrnitev suboptimalnih ter je neposredno in na naraven nacin povezana z analizo
stroskov /prednosti izdelave diagnosti¢nih modelov. Prav tako zagotavlja koristno sredstvo
za primerjavo uspesnosti ve¢ kot enega kazalnika za isti rezultat ter ocenjevanje diagnosti¢ne

natanc¢nosti kazalnikaﬂ ki temelji na tem, kako dobro kazalnik lo¢i nas vzorec v dve skupiniﬂ

Za primer si poglejmo binarni klasifikacijski model, kjer klasifikacijski atribut K zavzame 2
vrednosti: pozitivno (1) ali negativno (0). Pri tem lo¢imo dejanske vrednosti in napovedane
vrednosti, ki so v obeh primerih lahko pozitivne kot tudi negativne. Tako obstajajo Stirje

mozni izidi tega modela:

e Ce je izid napovedi 1 in je dejanska vrednost prav tako 1, se napovedana vrednost ime-
nuje pravilno uvrs¢ena pozitivna vrednost oz. pravilno pozitivna vrednost (TP —
ang. true positive), ¢e pa je dejanska vrednost 0, potem napovedano vrednost imenu-
jemo nepravilno uvrs¢ena pozitivna vrednost oz. lazno pozitivna vrednost (FP —

ang. false positive);

e nasprotno dobimo pravilno uvrsfeno negativno vrednost oz. pravilno negativno
vrednost (T'N — true negative), ko sta napoved izida in dejanska vrednost obe enaki
0, in nepravilno uvr§ceno negativno vrednost oz. lazno negativno vrednost (F'N —

anyg. false negative), ko je izid napovedi 0, dejanska vrednost pa 1.

V naSem primeru Zelimo izdelati bonitetni model, ki bo napovedal, ali bo nek komitent
v prihodnosti postal neplac¢nik, ali bo ostal placnik. Lazna pozitivha vrednost se v tem
primeru pojavi, kadar model napove, da bo komitent postal nepla¢nik, v resnici pa je ostal
pla¢nik. Podobno dobimo lazno negativno vrednost, kadar model napove, da bo komitent

ostal pla¢nik, v resnici pa je postal nepla¢nik.

Poglejmo si primer, kjer imamo N pla¢nikov in P nepla¢nikov. Potem lahko rezultate modela

prikazemo v kontingen¢ni tabeli oz. matriki razvrstitev (ang. confusion matriz)

Kontingen¢na tabela lahko poda ve¢ razli¢nih metrik vrednotenja:

!Kazalnik je atribut oz. v naSem primeru posamezna lastnost komitenta kot npr. starost ali
zakonski status.
2V naSem primeru sta to skupina pla¢nikov in skupina nepla¢nikov.
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e
O § 1 0

1 TP FP

0 FN N

Slika 3.1: Kontingenc¢na tabela

e senzitivnost (T'PR - ang. true positive rate) predstavlja delez vseh pravilno pozitiv-

nih med dejansko pozitivnimi (P) vrednostmi:

TPR=TP/P =TP/(TP + FN); (3.3)

e specifi¢nost (SPC - ang. specificity) predstavlja delez pravilno negativnih med vsemi

dejansko negativnimi (N) vrednostmi:

SPC = TN/N = TN/(FP + TN); (3.4)

e vrednost pozitivno napovedanih (PPV - ang. positive predictive value) predsta-

vlja delez pravilno pozitivnih med vsemi napovedano pozitivnimi vrednostmi:

PPV =TP/(TP + FP); (3.5)

e vrednost negativno napovedanih (N PV - ang. negative predictive value) predsta-

vlja deleZ pravilno negativnih med vsemi negativno napovedanimi vrednostmi:

NPV =TN/(TN + FN); (3.6)

e stopnja lazno pozitivnih vrednosti (FPR - ang. false positive rate) predstavlja

delez lazno pozitivnih med vsemi dejansko negativnimi vrednostmi:

FPR=FP/N = FP/(FP+TN)=1- SPC; (3.7)

e stopnja napac¢nega odkritja (FDR - ang. false discovery rate) predstavlja delez
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lazno pozitivnih med vsemi pozitivno napovedanimi vrednostmi:

FDR=FP/(FP+TP)=1- PPV; (3.8)

e stopnja laZno negativnih vrednosti (FFNR - ang. false negative rate) predstavlja

delez lazno negativnih med vsemi dejansko pozitivhimi vrednostmi:

FNR = FN/P = FN/(FN + TP); (3.9)

e natan¢nost (ACC - ang. accuracy) predstavlja delez vseh pravilno napovedanih vre-

dnosti med vsemi dejanskimi vrednostmi:

ACC = (TP +TN)/(P + N). (3.10)

3.1.1 ROC krivulja

V teoriji zaznavanja signala ROC krivulja predstavlja grafi¢ni prikaz, ki ponazarja delova-
nje binarnega klasifikacijskega sistema v odvisnosti od odlocitvenega pravila klasifikacije.
Koordinate tock na krivulji tvorita senzitivnost (y = T'PR) in stopnja lazno pozitivnih vre-
dnosti (x = FPR), pri ¢emer TPR doloca, koliko pravilno pozitivnih izidov se pojavi v
primerjavi z vsemi dejansko pozitivnimi vrednostmi, F'PR pa doloc¢a, koliko lazno pozitiv-
nih izidov se pojavi v primerjavi z vsemi dejansko negativnimi vrednostmi. Tako krivulja
podaja razmerje med senzitivnostjo in specifi¢nostjo dolo¢enega klasifikatorja. Tocka, ki na
ROC grafu ponazarja situacijo z najvecjim delezem pravilno uvric¢enih negativnih primerov

in najmanjs$im delezem pravilno uvrg¢enih pozitivnih primerov ima koordinato (0,0).

Najboljsa moZna metoda napovedovanja bi podala tocko v zgornjem levem kotu grafa oz.
koordinato (0,1), ki predstavlja 100 % senzitivnost|in 100 % specificnostff] Tocka (0, 1) se
imenuje tudi popolna klasifikacija. Povsem naklju¢no ugibanje bi dalo toc¢ko vzdolz diago-
nalne daljice (tako imenovane daljice brez diskriminacije), ki poteka iz spodnjega levega v
zgornji desni kotﬂ Intuitiven primer naklju¢nega ugibanja predstavlja odlocanje na podlagi
metanja kovanca (glava ali grb). S povecanjem velikosti vzorca se ROC tocka naklju¢nega

klasifikatorja pomakne proti tocki (0.5,0.5).

Diagonala razdeli ROC obmocje na dva enako velika dela. Tocke nad in podﬁ diagonalo

3To pomeni, da ni prisotnih nobenih lazno negativnih vrednosti.

4Ni lazno pozitivnih vrednosti.

Ne glede na pozitivne in negativne bazne vrednosti.

5Pri tem je potrebno upostevati, da se rezultati dosledno slabega prediktorja lahko preprosto
obrnejo, da se pridobi dober prediktor.
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ROC krivulja

S
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e
n

a5 -
% Idealna krivulja
! 3fs
t
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7 ks diskriminacije
n 15 ——Dejanski rezultat
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s 0 - :
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Slika 3.2: Prikaz ROC krivulje

predstavljajo dobrem klasifikacijske rezultate, tocke blizu diagonale pa slabeﬁ.

Krivulja ROC parametri¢no prikazuje TPR(T') v primerjavi z FPR(T), kjer je T spremenljiv
(ni fiksen) parameter in predstavlja vrednost atributa A. Kadar klasifikacija temelji na
diskretnih vrednostih atributa A, sta TPR(T) in FPR(T) definirani na slede¢i nacin:

a ap
FPR(T)=Y PRfa) in TPR(T)=> Pi(a).
a=T a=T
Pri tem je
P, N,
Po(a) = ?a in  Pi(a) = Wav
kjer je
e P, stevilo vseh pla¢nikov z lastnostjo a,
e N, stevilo vseh nepla¢nikov z lastnostjo a,

e Py(a) verjetnost, da ima placnik vrednost atributa A enako a in

e Pj(a) verjetnost, da ima nepla¢nik vrednost atributa A enako a.

Zatetna tocka krivulje je vedno tocka Tj(0,0), kon¢na tocka pa je tocka Tj(1,1).

Zgled. Dan imamo portfelj komitentov, ki opisuje, ali so komitenti pla¢niki ali neplaéniki.

"To pomeni, da so bolj§i od nakljuéne izbire.
8Dobimo podobne rezultate kot pri nakljucni izbiri.
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Stanovanjski Izobrazba Placnik
status
lastnik Student visjedolska da
najemnik zaposlen srednje3olska da
lastnik zaposlen vigjeSolska da
pri stargih Student srednjesolska ne
lastnik Student srednjesolska ne
najemnik Student srednje3olska ne

Slika 3.3: Primer portfelja komitentov

Poglejmo si porazdelitvi placénikov in nepla¢nikov glede na izobrazbo. Ker ima komitent
lahko bodisi srednjesolsko (ss) bodisi vi§jesolsko (vs) izobrazbo, je njena zaloga vrednosti

enaka Z;,oprazba = {SS,vs}. To pomeni, da bodo ROC krivuljo dolo¢ale le 3 tocke.

Izobrazba
3
2
&t M placnik
1 M neplacnik
0 ,
Ss Vs

Slika 3.4: Porazdelitvi komitentov glede na izobrazbo in status neplac¢nika oz. placnika

Najprej izra¢unamo:

=1 Pi(ss) =

wlinn Wl

P()(US) =—-=0 P1(’US) =

Nato sledi izrac¢un koordinat za prikaz ROC krivulje. Prva je tocka T5(0,0). Sledi izracun
koordinat druge tocke:

FPR(T =wvs) = Z Py(a) =0
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Tako dobimo to¢ko 77 (0, 2).

FPR(T=ss)= Y Pla)=1+0=1

a€{ssvs}

2
21
T3

W N

TPR(T =ss)= Y  Pi(a)=
a€{ssvs}

Tretja in zadnje pa je tocka T5(1,1). ROC krivulja za atribut izobrazba je tako sledeta:

ROC krivulja

s

1
e
n 45
F4
i 3/5
t —Ilzobrazba
i 2/5
v = Premica brez
n diskriminacije
o

0 u u u u
s 0 1/5 s 35 a5 1
t

1 - specificnost

Slika 3.5: ROC krivulja za kazalnik izobrazba

Ce zgoraj opisani postopek ponovimo Se za atributa status osebe in stanovanjski status,
dobimo slede¢i ROC krivulji na sliki [3.6]

ROC krivulje

a/s
/ Stanovanjski

status
3/5

—Status osebe
2/5
—Premica brez

s diskriminacije

0 1;5 21‘/5 3;5 4;5 1

~ 0 0 3 € — + — N 3 0 Un

1 - specificnost

Slika 3.6: Prikaz ROC krivulj za atributa status osebe in stanovanjski status

Opazimo lahko, da ROC krivulji atributov izobrazba in status osebe sovpadata.
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Klasifikacije pogosto temeljijo tudi na zveznih atributih. V tem primeru se verjetnost za
pripadnost razredu zapiSe kot funkcija odloc¢ilnega/mejnega parametra T kot Py(T) in ver-

jetnost ne pripadnosti kot Py(7"). Pri tem je lazno pozitivna stopnja F'PR podana z

oo

FPR(T) = / Po(t)dt (3.11)
T

in pravilno pozitivna stopnja z

TPR(T) = / T Pt (3.12)
T

Zgled. Naj bodo starosti komitentov pri pla¢nikih in nepla¢nikih porazdeljene normalno
s povpreéji x in y let. Bonitetni model bi lahko meril starosti komitentov in klasificiral
stevilo rezultatov, ki so nad neko dolo¢eno mejo in kazejo na neplacnika. Mejno vrednost
lahko spremenimo in posleditno se spremeni tudi F'PR. Dvig meje bi povzrocil zmanjsanje
Stevila F'P, povecanje stevila F'IN ter levi pomik na ROC krivulji. Dejanska oblika krivulje
pa je odvisna od tega koliko se posamezni porazdelitvi dejansko prekrivata oz. sovpadata,

kar prikazuje slika [3.7]

Kriterijska vrednost

Placniki
Neplaéniki

FN FP

/'(I' estni rezultati

Slika 3.7: Simboli¢ni prikaz porazdelitev plac¢nikov in nepla¢nikov

3.1.2 Obmocje pod ROC krivuljo

Obmocje pod ROC krivuljo (AUC - ang. area under the curve) je na x osi dolo¢eno z
FPR (1—specificnost), na y osi pa z TPR (senzitivnost) ter prikazuje relativne kompromise
med pravilno in laZno pozitivnimi. Vsak rezultat napovedi oz. instanca kontingen¢ne tabele
predstavlja eno tocko v ROC obmod¢ju, ki predstavlja pomembno merilo to¢nosti kazalnika.
Ce je ploS¢ina obmodja enaka 1, ROC krivulja sestoji iz dveh ravnih &rt: navpi¢ne med

totkama (0,0) in (0,1) ter horizontalne med to¢kama (0,1) in (1,1). V tem primeru je
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kazalnik 100 % natancen, saj sta tako njegova obcutljivost kot specificnost enaki 1. To
pomeni, da ni lazno pozitivnih in lazno negativnih napovedi. Po drugi strani pa kazalniku,
ki ne more razlikovati med pla¢niki in nepla¢niki, ustreza ROC krivulja, ki je ekvivalentna

diagonalni daljici med (0,0) in (1,1). Plos¢ina ROC obmodja za to krivuljo pa znasa 0,5.

V splosnem se plos¢ina obmo¢ij pod ROC krivuljo giblje med 0,5 in 1, kot je prikazano na

sliki 1 in je podana z enaéboﬂ:
AUC':/ y(T)a'(T)dT
= / TPR(T)FPR(T)dT

- / " TPR(T)RY(T)AT

o

= (TPRy,
kjer oglati oklepaji dolocajo povprecje porazdelitve pla¢nikov.
Kadar imamo diskretne vrednosti pa velja

ITTL

AUC = §Z(xk —xk_l)(yk+yk_1). (3.13)
k=2

Na ta nadin je AUC mogode izracunati s povpretnim $tevilom trapezoidnih priblizkov.

Zgled. Nadaljevali bomo prvi zgled iz poglavja o ROC krivuljah, kjer smo narisali 3 ROC

krivulje. Tako bomo sedaj izrac¢unali njihove plo§¢ine pod krivuljo.

Plos¢ina pod ROC krivuljo atributa izobrazba je tako enaka

2
1
AUC = 3 l;l(a?k — xk—1)(Yr + Yr—1)

- % [(0—-0)(2/3+0) + (1 —0)(1+2/3)]

=5/6.

Ker ROC kriulja statusa osebe sovpada s krivuljo izobrazbe, sta tudi plo§¢ini pod krivuljama

9Meje integrala se obrnejo, ko ima T niZje vrednosti na z osi.
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enaki. Plos¢ina pod ROC krivuljo atributa stanovanjski status pa je enaka

3
AUC = ;kz::l(wk — @k—1)(Yk + Y1)
= D10/3—0)(2/340)+ (23— 1/3)(1 +2/3) + (1~ 2/3)(1+ 1]
= 13/18.

Dva ali ve¢ kazalnikov lahko primerjamo s statisti¢no primerjavo obmodja pod krivuljo ROC,
ki se nanaSa na posamezen kazalnik. Kazalniki so lahko korelirani, kadar nastopijo pri
veckratnih meritvah na istem komitentu, lahko pa so nekorelirani, kadar izhajajo iz meritev
na razliénih komitentih. Pri tem je potrebno preveriti, ali je razlika med AUC vrednostmi
razli¢nih kazalnikov signifikantna. Stopnja signifikantnosti je verjetnost, da je pri nakljuéni
izbiri vzorca vrednost parametra na tem naklju¢nem vzorcu v kriti¢nem obmodju glede na
vrednost parametra na populaciji. Torej, ¢e je populacijska vrednost parametra enaka 0,
potem je pri normalni porazdelitvi spremenljivke verjetnost, da je pri nakljuénem vzorcu
vrednost parametra vsaj 20 stran od 0, enaka priblizno 5%. Torej je stopnja signifikantnosti

za x = 20 enaka 0,05.

Zanesljivo in veljavno AUC oceno lahko interpretiramo kot verjetnost, da bo klasifikator
dodelil vigji rezultat naklju¢no izbranemu pozitivnemu primeru, kot pa nakljuéno izbranemu
negativnemu. Vendar pa kriti¢na raziskava kaze pogoste napake pri pridobivanju zanesljivih
in veljavnih AUC ocen. Tako je prakti¢na vrednost mere AUC vprasljiva, kar povetuje
verjetnost, da AUC namesto regitev primerjave klasifikacijske natan¢nosti strojnega ucenja

(ang. machine learning) dejansko uvaja le negotovost.

3.1.3 Gini koeficient

Gini koeficient (G - ang. Gini coefficient/index) meri neenakosti med vrednostmi frekvencne
porazdelitve. Vrednost ni¢ pomeni popolno enakost, kjer so vse vrednosti enake (na primer,
kjer ima vsakdo enake dohodke). Vecji kot je koeficient, vedja je razlika med placniki in

neplacniki. Kazalnik z visokim G tako bolje lo¢i placnike od nepla¢nikov.

Koeficient je definiran kot razmerje povr§in obmocij na ROC grafu. Ce je povrsina pod
krivuljo ROC enaka A in povrsina nad ROC krivuljo enaka B, velja G = (A — 1/2)/(A +
B—1/2),inker je A+ B =1, velja G =2-A—1. Torej je mera AUC z Gini koeficientom

povezana na naslednji nacin:
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e e je AUC > 0,5, velja

G=2-AUC —1, (3.14)

e sicer velja

G=1-2-AUC. (3.15)
ROC krivulja
s 1
e
" oys
oy
t
i 2/5
n s
S 0
t 0 1/5 2/5 3/5 45 1
1 - specificnost

Slika 3.8: Prikaz obmocij na ROC grafu

Zgled. Spomnimo se prvega zgleda iz poglavja o ROC krivuljah. Ponovno bomo nadaljevali

ta zgled. Izracunali bomo Gini koeficient za vsako izmed ROC krivulj.

Podobno, kot pri plos¢ini pod krivuljo, velja tudi tukaj, da sta Gini keoficienta za atributa

izobrazba in status osebe enaka:
G=2-5/6—-1=0,067.
Gini koeficient za atribut stanovanjski status pa je enak
G=2-13/18 -1~ 0,44.
Opazimo torej, da atributa izobrazba in status osebe bolje locita placnike od nepla¢nikov,
kot pa atribut stanovanjski status.
3.1.4 Vecrazredni problemi

Razsiritev ROC krivulj za klasifikacijske probleme z ve¢ kot dvema razredoma je bila vedno

okorna, saj stopnje prostosti kvadrati¢no narascajo s Stevilom razredov in je ROC prostor
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dimenzije ¢(c — 1), kjer je ¢ Stevilo razredov (glej Srinivasan, [29]). Nekateri pristopi so bili
razviti posebej za primer s tremi razredi (trirazredni ROC) (glej Mossman, [23]). Kot metrika
uspesnosti za veé razredne probleme je bil analiziran in preucevan tudi izra¢un prostornine
pod ROC povrgjem (VUS — ang. volume under the surface, glej Ferri, Hernandez-Orallo in
Salido, [12]). Zaradi kompleksnosti aproksimacije resni¢nih vrednosti VUS so, kot metrika
vrednotenja, bolj priljubljeni nekateri drugi pristopi (glej Till in Hand, [36]), ki temeljijo na

razsiritvi mere AUC.

3.2 Binarna logisti¢na regresija

Regresijska analiza prou¢uje odnos med odvisno in eno ali ve¢ neodvisnimi (pojasnjevalnimi)
spremenljivkami. Za preucevanje tega odnosa se uporablja regresijski model, s pomocjo ka-
terega napovedujemo vrednosti odvisne spremenljivke na podlagi ene ali ve¢ neodvisnih
spremenljivk. Pri tem gre za prilagajanje ustrezne matematic¢ne funkcije empiri¢nim podat-

kom.

Glede na stevilo spremenljivk lo¢imo:
e bivariatna regresija:
regresijski model vsebuje samo dve neodvisni spremenljivki;
e multivariatna regresija:
regresijski model vsebuje ve¢ kot dve neodvisni spremenljivki:
Glede na vrsto odvisne spremenljivke lo¢imo:
e navadna regresija:
odvisna spremenljivka je numeri¢na in normalno porazdeljena;
e logisti¢na regresija;
odvisna spremenljivka je kategorialna in binomsko porazdeljena.
Glede na obliko lo¢imo:
e linearna regresija:
regresijski model ima obliko linearne funkcije;

e nelinearna regresija:

regresijski model ima obliko nelinearne funkcije (kvadratna, kubi¢na, eksponentna ...).
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Logisti¢na regresija je oblika regresijske analize, ki jo lahko uporabimo, ¢e je odvisna spre-
menljivka kategorialna (npr. porocen, samski, izvenzakonska skupnost ...). Pri binarni
logisti¢ni regresiji je odvisna spremenljivka binarna oz. dihotomna, kar pomeni, da zavzema

2 razli¢ni vrednosti.

Pri uporabi binarne logisti¢ne regresije je potrebno upostevati osnovne predpostavke in
poznati parametre, ki omogoc¢ajo evalvacijo modela. Ce torej Zelimo na podatkih izvesti

binarno logisti¢no regresijo, morajo ti zadostiti §tirim predpostavkam:
1. dihotomija:
odvisna spremenljivka modela mora biti dihotomna. To pomeni, da lahko zavzame le
2 razli¢ni vrednosti (v nagem primeru 0 in 1 oz. pla¢nik in nepla¢nik);
2. neodvisne spremenljivke:

model lahko vkljuéuje eno ali ve¢ neodvisnih spremenljivk, ki so lahko bodisi zvezne
(intervalne ali taksne, ki podajo neko razmerje (ang. ratio variables)) bodisi katego-

rialne (nominalne ali ordinalne oz. vrstilne);

3. neodvisnost:

podatki v modelu morajo biti neodvisni in odvisna spremenljivka mora imeti enoli¢ne
kategorije, ki pokrivajo vse mozne vrednosti in se med seboj ne prekrivajo. To pomeni,

da morajo vrednosti odvisne spremenljivke podatke razdeliti na particije mno#ic;

4. linearnost:

med zvezno neodvisnimi spremenljivkami ter logaritemsko transformirano odvisno
spremenljivko mora obstajati linearna zveza. Pri preoblikovanju odvisne spremen-

ljivke lahko uporabimo naravno logaritemsko transformacijo.

Opazimo, da je ena izmed prednosti logistiCne regresije ta, da ne zahteva homoskedasti¢nosti

in normalne porazdeljenosti za odvisno spremenljivko.

3.2.1 Regresijska funkcija in model

Regresijski model izpeljemo iz logisti¢ne funkcije

t
1
S , (3.16)

F(t) =
(*) 1+et 146t

kjer paramater ¢t € R izrazimo kot linearno kombinacijo pojasnjevalnih spremenljivk z; in

dobimo

(3.17)
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kjer je
9(X5) = Bo+ BiXii + - + BnXny, (3.18)

kjer je B; (parcialni) regresijski koeficient i-te pojasnjevalne spremenljivke. Dobljena funkcija
predstavlja pogojno verjetnost, da bo odvisna spremenljivka glede na dane pojasnjevalne
spremenljivke zavzela vrednost i = 0,1: FI(X;) = P(Y =i|X < z) = p;.

Inverz logisti¢ne funkcije predstavlja populacijski regresijski model

F(X;)

g(Xi) =In T-F(X)

= Bo + L1 X1, + -+ BuXini, (3.19)

iz katerega izpeljemo tako imenovane obete

O, — — — BO+61X1,1+~--+ﬁnX'ﬂ,'L_ 320
C1-F(Xy) 1-p ‘ (3.20)

Regresijski koeficienti se v logisti¢ni regresiji ocenjujejo neposredno z metodo najveéjega
verjetja, ki maksimizira rezultirajo¢o pogojno porazdelitveno funkcijo oz. funkcijo verjetja
za zbir vzorénih vrednosti yq,...,y,. Ker je odvisna spremenljivka Y dihotomna, ima
Bernoulijevo (binomsko) porazdelitev pri vsakem kovariatnem vzorcu s povpreéjem p; in

varianco p;(1 — p;). Tako je funkcija verjetja enaka

L= ﬁF(Xi)yi(l — F(X;)t v (3.21)

=1

Naravni logaritem funkcije verjetja spremeni produkt v vsoto in tako dobimo

InL = Zn:yz In F(X;) + (1 —yi) In(1 — F(X;))
=1

) n | n - F(Xh)
_;m(l—F(Xz))+;yzl—F(Xi)

=Y " In(1 - F(X:) + > 4i(Bo + X1 + . + BuXni)
i=1

i=1

n n
= —In(1+ ePrO Xt A Xy L Ny (B0 + B1 X1 + o+ B Xn)-
=1 =1

Ce torej zelimo dobiti cenilke regresijskih koeficientov, moramo najprej logaritmirano funk-
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cijo verjetja odvajati

OlnL n 1 n
= — = X))y v
0B; ; 1+ es(X0¢ Yig ¥ ;Z’Jsz

n

=> (51 — F(X:) X,

i=1
in parcialne odvode enaciti z 0

8 n
S = Do~ FX) X, =0, (322)
=1

Nato resimo sistem dobljenih n + 1 linearnih ena¢b z n 4+ 1 neznankami in tako dobimo

cenilke by, ..., by, za regresijske koeficiente.

Kot Ze omenjeno, logisticna regresija kot enega izmed rezultatov poda oceno verjetnosti
neplacila kreditojemalca oz. neko vrednost med 0 in 1. Katerega komitenta bomo na podlagi
dobljene verjetnosti uvrstili med neplac¢nike, je odvisno od izbire mejne vrednosti M. Tako
vse komitente, za katere velja F(X;) > M, uvrstimo med bodoce neplacnike, vse ostale
komitente pa uvrstimo med bodoce placnike. S spreminjanem mejne vrednosti se spremeni
tudi stevilo bodoc¢ih placnikov ter neplacnikov. Vedji kot je M, manj komitentov bomo
uvrstili med neplacnike ter ve¢ med pla¢nike in obratno. Posledi¢no se spreminja tudi

natan¢nost napovedovanja.

S spreminjanjem mejne vrednosti lahko tako vplivamo na natan¢nost napovedi modela.
Pri tem pa se moramo vprasati, ali nam je pomembnejSa natan¢nost napovedi nepla¢nikov
oz. senzitivnost ali natan¢nost napovedi pla¢nikov oz. specifi¢nost, saj v praksi zelo redko
dobimo 100 % natanc¢nost obeh napovedi. Odgovor na to vpraanje je seveda senzitivnost.
V praksi se namre¢ v ban¢nem portfelju nahaja le majhenm odstotek komitentov, ki so
neplacniki in tako zlahka dosezemo zelo visoko specifi¢nost. Namreé, ¢e imamo v portfelju
le 2 % nepla¢nikov, in &e vse komitente razglasimo za pla¢nike, dobimo 100 % specifi¢nost in
98 % natanc¢nost modela. Ker pa model ne prepozna niti enega izmed neplatnikov, seveda
nikakor ni ustrezen, saj ima banka vecjo izgubo, ¢e komitent ne more odplacati posojila, kot

pa, Ce ne prejme dobicka od sklenjene pogodbe.

Zgled. S pomocjo binarne logisti¢ne regresije na zgodovinskih podatkih izra¢unamo, kaksna
je verjetnost, da bo nek komitent postal neplac¢nik. Ker gre za ze pretekle dogodke, imamo
v tabeli podane tudi dejanske razvrstitve komitentov med pla¢nike (0) in nepla¢nike (1).

Rezultati regresije so podani v spodnji tabeli.

10Ce bi odstotek bil velik, bi to pomenilo, da banka nima ustrezne metodologije dodeljevanja
posojil komitentom.
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0,4
0,6
0,5
0,1
0,8

kR W=
[l =T =R =]

Slika 3.9: Ocena verjetnosti neplacila kreditojemalcev

1. M=0,5

Na podlagi binarne logisti¢ne regresije med nepla¢nike uvrstimo tri od petih komiten-
tov. Tako s 100 % natanc¢nostjo pravilno napovemo nepla¢nika in s 66,7 % pla¢nika.

Skupna natan¢nost napovedi modela je enaka 80 %.

2. M =0,6

Med nepla¢nike uvrstimo dva od petih komitentov. Tako s 100 % natan¢nostjo pra-
vilno napovemo nepla¢nika in s 100 % placnika. Skupna natan¢nost napovedi modela

pa je enaka 100 %.

3. M=0,4

Med nepla¢nike uvrstimo §tiri od petih komitentov. Tako s 100 % natancnostjo pra-
vilno napovemo neplac¢nika in s 33,3 % placnika. Skupna natan¢nost napovedi modela

pa je enaka 60 %.

Kot lahko vidimo, je v tem primeru najboljsa izbira za mejno vrednost M = 0,6. Ker pa v
praksi v portfelju nimamo le 5 komitentov, ampak mnogo ve¢, izbira idealne mejne vrednosti

ni tako o¢itna.

3.2.2 Dolocitev optimalne mejne vrednosti

Na natanc¢nost napovedi modela lahko vplivamo s spreminjanjem mejne vrednosti M. Ker
pa imamo v praksi opravka z velikim Stevilom komitentov v portfelju, optimalna vrednost
ni razvidna na prvi pogled. Zelo redko se tudi zgodi, da lahko dolo¢imo taks$no mejno
vrednost, da bi dobili 100 % natan¢nost napovedi modela, saj se zaradi (ne)natan¢nosti
modela verjetnosti lahko pojavi situacija, da ima kak pla¢nik, ki je zelo podoben skupini
neplacnikov, lahko visjo verjetnost neplacila od kakega neplac¢nika, katerega lastnosti so zelo
podobne skupini pla¢nikov. Ce torej zelimo dolo¢iti optimalen M, moramo najprej razumeti,

kaj se dogaja z izgubami oz. dobi¢kom ban¢nih posojil ter kakSen kriterij bomo upostevali.
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V banc¢ni praksi je obi¢ajno tako, da banka izgube, ki jih utrpi zaradi neplacevanja obve-
znosti, pokrije z dobickom, ki ga ustvari s posli, kjer komitent poravna ves dolg. Poleg
pokritja izgub pa ima banka Se obi¢ajno nek dobi¢ek. Maksimalen dobic¢ek bi banka imela
v primeru, ko bi vsi komitenti poravnali svoj dolg. Ce bi torej zZeleli maksimirati dobicek,
bi mejo nastavili vedno tako visoko, da bi bili vsi komitenti razglaseni za pla¢nike. To pa
v praksi seveda ni mogoce, saj imajo banke v svojem portfelju obi¢ajno vedno nek majhen

odstotek komitentov, ki so nepla¢niki.

Kot vidimo, maksimiranje dobi¢ka ni ustrezen pristop za dolo¢itev mejne vrednosti. Ker
zelimo z bonitetnim modelom ¢im bolje napovedati, kateri komitent bo postal pla¢nik in
kateri ne, je najboljsi kriterij za dolo¢itev M maksimiranje natan¢nosti modela, pri pogoju,
da je senzitivnost vigja od specifi¢nosti, saj model razvijamo ravno iz tega razloga, da smo

zmozni prepoznati, kdo svojega dolga ne bo zmoZen poravnati.
Postopek izraduna

Naj bo K mnozica vseh komitentov. Ker imamo opravka z zgodovinskimi podatki za vsakega
komitenta, vemo tudi, ali je pla¢nik ali nepla¢nik. Ta podatek oznaéimo z y;. Nato izvedemo
logisti¢no regresijo in za vsakega komitenta dobimo verjetnost neplacila p;. Sedaj dolo¢imo
neko vrednost za M (na primer M = 0,5), ki bo dolo¢ila, kateri komitent bo klasificiran kot
pla¢nik in kateri kot nepla¢nik (s;).

Is¢emo taksen M, da bo natan¢nost napovedi modela maksimalna, pri pogoju, da je sen-

zitivnost vedja ali enaka specifi¢nosti: max(T]]zi%N ) p-p- % > % Spomnimo se, da

TP predstavlja stevilo pravilno napovedanih nepl¢anikov, T'N §tevilo pravilno napovedanih
pla¢nikov, P §tevilo vseh pozitivnih vrednosti (v naSem primeru §t. vseh nepla¢nikov) in N

Stevilo vseh negativnih vrednosti (v nasem primeru $t. vseh plaénikov).

3.3 Klasifikacijska drevesa

Klasifikacijsko ali odlo¢itveno drevo (ang. decision tree) predstavlja klasifikacijski model, ki

je zelo enostaven za razumevanje in ima, kot Ze pove samo ime, strukturo drevesa. Sestavljajo

ga:

e notranja vozlis¢a:

med notranja vozlis¢a sodijo vsa vozlisca, ki se razdelijo na dva ali ve¢ drugih vozlis¢ na
podlagi nekih atributov. Sem spada tudi koren, ki predstavlja prvo oz. zacetno vozlisce
v drevesu in se v njem nahaja celoten portfelj oz. vzorec, ki ga Zelimo klasificirati.

V vsakem notranjem vozlis¢u se opravi preizkus, ki preveri vrednost enega ali vec
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neodvisnih spremenljivk (atributov oz. argumentov funkcije). V prvem primeru tako
govorimo o enorazseznih, v drugem pa o veCrazseznih drevesih. Preizkus pa ima lahko

dva (binarna drevesa) ali ve¢ izidov;
e veje:
veje predstavljajo vrednosti atributov (npr. pla¢nik, nepla¢nik);
o listi:
listi predstavljajo posamezen razred klasifikacije. Tako vsak list vsebuje predpis, ki
odvisni spremenljivki priredi razred oz. vrednost iz bodisi mnozice kod (nominalne vre-

dnosti) bodisi iz mnozice realnih $tevil. V prvem primeru govorimo o razvri¢evalnih,

v drugem pa o regresijskih ali modelskih drevesih.

3.3.1 Razvrscanje vzorcev

Pot iz korena proti listom predstavlja zaporedje vmesnih odlo¢itev, ki jih sprejemamo pri
razvr§Canju vzorcev. Za atribute, podane z numeri¢nim zapisom, vsaka delna odlocitev
temelji na tem, ali je vrednost atributa vecja ali manjSa od naprej podane mejne vrednosti.
Taksno razvr§canje vzorcev v razrede ustvari locilne meje v prostoru statisti¢nih enot, ki so

vzporedne z osmi prostora.

Zgled. Na sliki[3.10]imamo podan vzorec, kjer je starost podana v letih in dohodek v evrih.

"o s | st | oot | s
1000 Da

1 Z 32

2 Z 52 10000 Da
3 Z 26 1500 Ne
4 Z 54 1500 Da
5 M 25 4000 Da
6 M 49 7000 | Da

Slika 3.10: Primer vzorca X

Poiskati zelimo pravilo, ki bo lo¢ilo pla¢nike od neplacnikov glede na vrednosti danih atri-

butov. Izdelamo lahko razvric¢evalno odlo¢itveno drevo, ki ga prikazuje slika [3.11]

Tako dobimo naslednje pravilo za razvr$canje:
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Dohodek

Placnik
Ne

Pla¢nik
Da

Slika 3.11: Primer odlo¢itvenega drevesa

e Ce komitent prejema ve¢ kot 4000 € dohodka, je pla¢nik;
e e komitent prejema manj kot 4000 € dohodka in je star 31 let ali veé, je placnik;

e e komitent prejema manj kot 4000 € dohodka in je star 30 let ali manj, ni pla¢nik.

Pri gradnji odlo¢itvenih dreves je pomembno, kako dobro posamezni atributi lo¢ujejo primere

iz razli¢nih razredov. Odgovor na to vpraSanje nam podata naslednji meri:

e mera za dobro lo¢evanje primerov, ki ji pravimo entropija;

e mera kvalitete atributa, ki ji pravimo informacijski prispevek (ang. information gain).

3.3.2 Entropija

Entropija pomeni stopnjo degeneriranosti sistema v smeri kaosa. V matematiki predstavlja
koli¢ino, ki meri negotovost izida poskusa, povezanega s sluc¢ajno spremenljivko. Ta vrsta
entropije doloc¢a za pri¢akovano vrednost koli¢ino informacije, ki jo pridobimo takrat, ko
izvedemo poskus, in dobimo njeno vrednost. Torej je merilo za koli¢ino informacije, ki jo

dobimo s poznavanjem vrednosti slu¢ajne spremenljivke. Oznacimo jo s H.

Ce imamo klasifikacijski atribut Y, ki lahko zavzame diskretne vrednosti vy, vs, ..., vk, je

entropija zanj enaka:

H(Y)= Y P(X)I(X)=— ) PyX)log, P,(X), (3.23)

VELy vEZy
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kjer
e se P,(X) izra¢una po formuli ;
e je I(X) = — log, Po(X):

e je b osnova logaritma. Kadar je enota za entropijo bit, je b enak 2.

Problem pri rac¢unanju entropije nastopi, kadar je p = 0. V tem primeru definiramo, da je

entropija enaka nié.

Zgled. Dan imamo vzorec oz. portfelj, v katerem je polovica komitentov pla¢nikov in polo-
vica nepla¢nikov. Pri nakljuéni izbiri enega komitenta iz portfelja velja, da je verjetnost, da
bo izbrani komitent pla¢nik (pg), enaka verjetnosti, da bo izbrani komitent neplaénik (p1),

ki je enaka 0,5. Torej velja pg = p1 =0, 5.

H = —(po - logy po + p1 - logy p1)

=-2.0,5-log, 271
= logy 2

=1.

To pomeni, da nam vsaka naklju¢na izbira komitenta da 1 bit informacije.

Ce naklju¢no izbiramo dva komitenta, imamo Stiri mozne izide:

e izbrali smo dva placnika;
e izbrali smo dva nepla¢nika;
e prvi izbrani je platnik, drugi pa neplac¢nik;

e prvi izbrani je nepla¢nik drugi pa placnik.

Verjetnost vsakega izida je 0,25. V tem primeru ima entropija vrednost 2 bita. Pri 20

2—20

zaporednih izbirah je verjetnost vsakega izida enaka , entropija pa 20 bitov.

Primer je popolnoma drugacen, ¢e razmerje med pla¢niki in neplac¢niki ni enako 1:1 oz. ce
po in p; nista enaki (vsak izid izbire ni enako verjeten). Recimo, da je verjetnost naklju¢ne
izbire pla¢nika 0,6 in verjetnost nakljuéne izbire nepla¢nika 0,4. Velja pg + p1 = 1. Tako

dobimo entropijo

H = —(p-logyp+q-logyq) =0,97
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kjer je ¢ enak 1 —p. V tem primeru imamo vecjo negotovost, s tem pa tudi zmanjSano

entropijo oziroma vsaka naklju¢na izbira komitenta nam da manj kot 1 bit informacije.

8

7 v

6 v

5 v

Entropija 4 | &>
bit 3 | .

.| PN

11 @

0 T T T T T T T

0 1 2 3 4 5 6 7

3t. nakljuénih izbir komitentov

Slika 3.12: Povezava med entropijo in $t. naklju¢nih izbir komitentov iz portfelja,
kjer je razmerje med placniki in neplac¢niki enako 1:1

Ce bi v portfelju imeli le pla¢nike (ali nepla¢nike), bi bila entropija enaka ni¢. Naklju¢na

izbira komitenta nam ne bi dala nobene informacije, saj je izid izbire vedno znan oziroma

enak, kar lahko vidimo na spodnji sliki, ki prikazuje entropijo pri naklju¢ni izbiri komitenta

v odvisnosti od razmerja med pla¢niki in nepla¢niki oz. verjetnostjo izbire pla¢nika (ali

nepla¢nika). Vidimo, da ima funkcija maksimum in sicer je entropija najvecja pri verjetnosti

0,5, ko imamo v portfelju enako Stevilo plac¢nikov in nepla¢nikov.

0,9

0,8

0,7
0,6

H[X) 0,5

0,4

0,3
02 4+

0,1 4

P(X=1)

o o102 03 04 05 06 07 08 09

1

Slika 3.13: Entropija v odvisnosti od verjetnosti izbire nepla¢nika
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3.3.3 Informacijski prispevek

Informacijski prispevek atributa nam pove, koliko informacije o razredu nosi nek atribut.
Uporablja se pri gradnji odlo¢itvenih dreves, kjer mnozico primerov razdelimo glede na
vrednosti nekega atributa in s pomodcjo informacijskega prispevka iz mnozice vseh atributov

izberemo tistega, ki najbolj zmanjsa entropijo.

Definiran je z

Gain(Y, A) Z X ), (3.24)
a€EZ A
— Y Py(Xa)log, Py(Xa), (3.25)
vELYy

kjer se P,(X,) izra¢una po formuli

Zgled. Na lsiki[3.14]imamo dan portfelj komitentov, ki opisuje, ali so komitenti pla¢niki ali

neplacniki.

Stanovanjski | Status
Izobrazba
status osebe

lastnik Student visjedolska
najemnik zaposlen srednjesolska da
lastnik zaposlen visjesolska da
pri stardih Student srednjesolska ne
lastnik Student srednjesolska ne
najemnik Student srednjedolska ne

Slika 3.14: Primer portfelja komitentov

Klasifikacijski atribut je v tem primeru atribut pla¢nik, ki ima dve klasifikacijski vrednosti:
da in ne. Zanima nas, kateri atribut je najbolj informativen oz. kateri nosi najve¢ informa-
cije o razredu neplacnikov oz. pla¢nikov. Torej moramo izradunati informacijski prispevek

vsakega atributa in izberemo tistega, ki bo imel najvecjega.

Najprej izra¢unamo verjetnosti, da je komitent placnik oziroma neplacnik:

1 1
P(da) = % =3 in P(ne) = % = —
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nato pa entropijo nagih podatkov
H(Y) = —[P(da) - logy(P(da)) + P(ne) - logy (P (ne))]

11 1+11 1
= — —-]0 — — - lo —
5 g22 B g22

=1.

Sedaj lahko izratunamo informacijske prispevke vseh atributov. Najprej poglejmo atribut

izobrazba, ki ima dve razli¢ni vrednosti: srednjegolska (ss) in visjesolska (vs).

Xa|

Gain(Y,izobrazba) = H(Y) — Z X

a€{ss,vs}

H(a)

Od tega imamo s srednjegolsko izobrazbo 1 placnika in 3 neplacnike

1

1 3 3
H(ss) = — (4-log24+4-log2 4) ~ 0,811

z vigjesolsko izobrazbo pa 2 pla¢nika in 0 neplaénikov

2 2 0 0
H(US):—<2lOg22+210g22) =0.

Tako dobimo informacijski prispevek

2 4
Gain(Y,izobrazba) =1 — <6 -0+ 6 0, 811) ~ 0,46

Ce postopek izra¢una ponovimo $e za atributa status osebe (statO) in stanovanjski status
(stanS), dobimo:

Gain(Y, statO) =~ 0,46 in Gain(Y, stanS) ~ 0, 21.

Ker imata atributa izobrazba in status osebe enak informacijski prispevek, lahko napravimo

dve enakovredni odloc¢itveni drevesi.

Opazimo lahko, da kazalnika izobraba in status osebe tako na podlagi ROC analize kot tudi

na podlagi izra¢una informacijskega prispevka najbolje lo¢ita plac¢nike od nepla¢nikov.
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Status
osebe

lzobrazba

srednjesolska

visjesolska

napoved: napoved: napoved: napoved:
placnik = da plaénik = ne placnik = da plaénik = ne
2 plaénika 1 placnik 2 plaénika 1 plaénik
0 neplaénikov 3 neplacniki 0 neplaénikov 3 neplacniki

Slika 3.15: Prvi nivo enakovrednih odloc¢itvenih dreves

3.4 Korelacijska analiza

Korelacijska analiza proucuje soodvisnost (oz. povezanost ali stopnjo usklajenosti) med
dvema (ali ve€) statisti¢nima spremenljivkama, ne da bi katero od njiju smatrali za neod-
visno ali odvisnﬂ Pri osnovni korelacijski analizi oziroma analizi kovariance preizkusamo,
kako moc¢no sta dve statistiéni spremenljivki X in Y na populaciji med seboj povezani ali

korelirani.

Mera za medsebojno povezanost spremenlivk je kovarianca
K(X,Y)=E(XY)—-EX)E(Y),

jakost linearne povezanosti pa merimo z brezdimenzijskim korelacijskim koeficientom p(X,Y).
V splosnem ima korelacijski koeficient lastnost, da sta statisti¢ni spremenljivki X in Y
nekorelirani natanko tedaj, ko je p(X,Y) = 0 oz. E(XY) = E(X)E(Y). Kadar pa je
p(X,Y) # 0, sta spremenljivki X in Y korelirani.

Korelacijo je mo¢ meriti z ve¢ razlicnimi koeficienti, prilagojenimi za razli¢ne tipe podat-
kov, ki so na voljo. Izmed korelacijskih koeficientov je najbolj znan Pearsonov korelacijski
koeficient, ki je ra¢unan na podlagi kovariance in standardnih odklonov (o) serij obeh spre-

menljivk:

K(X,Y)

P ety

1 Soodvisnost med dvema statisti¢nima spremenljivkama lahko povzroca tudi kaksna tretja (ali
vec) spremenljivka.
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Pogoj za racunanje tega koeficienta je linearna odvisnost obeh vpletenih spremenljivk.
Enacbo, ki najbolje opisuje linearno odvisnost obeh spremenljivk, je mo¢ izracunati z li-
nearno regresijo, ki je najbolj natan¢na ob visokih vrednostih korelacijskega koeficienta. Za
doloc¢anje povezanosti spremenljivk, ki niso povezane linearno, pa se uporablja Spearmanov

koeficient korelacije.

3.4.1 Spearmanov koeficient korelacije

Spearmanov koeficient korelacije je statisti¢ni kazalec, ki prikazuje neparametrske stopnje
povezanosti dveh spremenljivk oziroma predstavlja kakovost opisa povezanosti med spremen-
ljivkama, ki jo napravi dolo¢ena funkcija. Pri tem za razliko od Pearsonovega koeficienta
korelacije ne predpostavlja linearne povezanosti spremenljivk in enakomernosti frekvenéne
porazdelitve, prav tako pa je z njim mo¢ rac¢unati stopnjo povezanosti nezveznih spremen-
ljivk. Zaradi slednjega je Spearmanov koeficient primeren za izra¢un odvisnosti ordinalnih

spremenljivk.

Spearmanov koeficient korelacije je v bistvu posebna oblika Pearsonovega koeficienta, kjer
so podatki pred izra¢unom koeficientov preoblikovani v rangepzl. Za testiranje neodvisnosti

ga lahko uporabimo, ¢e sta X in Y vsaj ordinalni spremenljivki.

Naj imata statisti¢ni spremenljivki X in Y na vzorcu velikosti n vrednosti
X1,Xo,..., X, In Y,Ys,....Y,.

Dane vrednosti rangiramo tako, da Iy oznacuje rang Xy, in Jy rang Yy, Dy = I, — Ji pa naj

bo razlika rangov. Spearmanov korelacijski koefcient je Stevilo

Rs=1- — 0 zn: D},
[
ki zavzame vrednosti z intervala [—1, 1]. Podobno kot pri Pearsonovem korelacijskem koefi-
cientu tudi tukaj velja, da sta statisti¢ni spremenljivki X in Y korelirani, ¢e je Rg # 0 ter
nista korelirani, ¢e Rg = 0. Vecja, kot je absolutna vrednost koeficienta, bolj moc¢no sta

spremenljivki korelirani.

Bolj zahtevna oblika enacbe nastane pri racunanju zveznih rangov, a je v ve€ini primerov

napaka zaradi neupostevanja izravnav majhna.

12V preprostejsi obliki ra¢unanja koeficienta so absolutne vrednosti oblikovane v range Ze poprej,
nato pa se za koné¢ni izracun uporabi razlika med rangi razliénih vrednosti, katerih medsebojna
odvisnost se isce.



Poglavje 4

Bonitetni model za slovensko

prebivalstvo

7 uporabo IRB pristopa bomo razvili poskusni bonitetni model za ocenjevanje kreditnega
tveganja, prilagojenega slovenskemu prebivalstvu. Namen modela je Studijske narave, pri
njegovem razvoju pa bomo uporabili enoletne zgodovinske podatke ene izmed slovenskih
poslovnih bank, na podlagi katerih bomo razvili model, ki bo napovedal, ali bo nek komitent

zmozen odplacati kredit (bo ostal placnik) ali ne (bo postal nepla¢nik).

Pri gradnji modela moramo upoStevati smernice oz. zahteve kapitalskega sporazuma Basel
II. Tako mora biti model predvsem razumljiv, u€inkovit, kalibriran na verjetnost neplaédila in
empiri¢no preverjen. Model, ki ga bomo razvili v tej nalogi, je kombinacija dveh statisti¢nih
metod, in sicer razvoja odlocitvenega drevesa in uporabe binarne logisti¢ne regresije v listih

drevesa.

Osnovo bonitetnega modela tako tvori statisticno ocenjevanje verjetnosti neplacila, ki je
sestavljeno iz kvantitativnega in kvalitativnega dela. Prvi in osnovni korak, ki vpliva na vse
nadaljnje, pa je opredelitev dogodka neplacila, ki mora biti skladna z Baslom II. Sele, ko
imamo dolocene jasne kriterije za doloCitev statusa nepla¢nika, lahko opredelimo finanéne

kazalnike in njihovo relacijo do neplaéilaﬂ

Naslednji korak predstavlja izbira vzorca, na katerem se bo preizkusal model, ter ureditev,
redukcija in po potrebi transformacija kazalnikov, kar obi¢ajno bistveno prispeva k izboljSavi
modela. V nadaljevanju opredelimo najbolj§i model in izra¢unamo verjetnosti nepladila za
bonitetne razrede. Na podlagi dobljenih verjetnosti neplacila lahko potem izra¢unamo 3e

ostale parametre in zahtevano kapitalsko rezervo.

1S tem zagotovimo intuitivnost vsakega kazalnika.
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4.1 Tehnologije izdelave modela

Kot je bilo ze omenjeno, si pri razvoju modela pomagamo s statisti¢cnim programskim pa-

ketom SPSS ter s programom za podatkovno rudarjenje imenovanim Rapid Miner.

4.1.1 SPSS

Statisti¢ni programski paket SPSS je namenjen predvsem za statisti¢no obdelavo podatkov
z osebnimi racunalniki in temelji na operacijskem sistemu Windows. S pomodéjo programa
lahko izdelamo razne grafe (npr. histogram, stolpi¢ni/razsevni diagram), ROC krivulje ter
izvedemo $tevilne analize podatkov kot na primer razli¢ne oblike regresije (linearna, multi-
kolinearna, logisti¢na ...), korelacijsko analizo, univariatno analizo, multivariatno analizo ter

testiranje statisti¢nih hipotez.

Delo z SPSS-om poteka isto¢asno z vefimi okni:

e okno s podatki (Data Editor),

e okno z rezultati analiz (Viewer),

e okno z navodili za izvajanje analiz (Syntax Editor).
V oknu Data Editor urejamo datoteko s podatki in njihovimi opisi. Za analize lahko upora-
bljamo bodisi podatke, ki so ze pripravljeni za taksne analize (tabele s konénico sav) bodisi
podatke prenesemo iz drugih programskih paketov (npr. Excel) ali jih vnesemo ro¢no. Okno
Data Editor ima dva pogleda:

e pogled Data View je namenjen vstavljanju in urejanju podatkov;

e pogled Variable View je namenjen vstavljanju in urejanju spremenljivk.

V tabeli s podatki vsaka enota vedno zaseda eno vrstico in vsaka spremenljivka en stolpec.

Vsaki spremenljivki je potrebno dolociti:

e ime spremenljivke: ime spremenljivke je sestavljeno iz enega do osem znakov, pri
¢emer mora biti prvi znak velika ali mala ¢rka, zadnji pa ne sme biti pika ali pod¢rtaj.
V imenu spremenljivke prav tako ne sme biti posebnih znakov, kot je npr. presledek.

SPSS ne pozna razlike med velikimi in malimi ¢rkami;

e tip spremenljivke: spremenljivka je lahko numeri¢na ali opisna;
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e Stevilo mest in Stevilo decimalnih mest, ki jih podatki zasedajo;
e labelo: labela je dodatno pojasnilo o pomenu imena in vrednosti spremenljivke;

e labele vrednosti (¢e jih potebujemo): opisnim spremenljivkam v¢asih priredimo

Stevilske vrednosti zaradi lazje obdelave;

e manjkajoée vrednosti: ¢e za nekatere enote nimamo podatka, namesto neznane
manjkajoc¢e vrednosti vnesemo neko vnaprej doloceno izbrano vrednost, ki jo v SPSS-
u definiramo kot uporabnigko manjkajo¢o vrednost. Ta vrednost mora biti razli¢na
od vseh vrednosti, ki jih spremenljivka lahko zavzame. Ce ne dolo¢imo manjkajoce
vrednosti, SPSS dolodi svojo manjkajoCo vrednost, ki se imenuje sistemska manjkajoca

vrednost;

e mersko lestvico: ordinalna (ang. ordinal), nominalna (ang. nominal), intervalna in
razmerostna (ang. scale). SPSS ne pozna razlike med intervalnimi in razmerostnimi

spremenljivkami, oba tipa pozna kot scale.

4.1.2 Rapid Miner

RapidMiner je programska platforma, ki zagotavlja integrirano okolje za strojno udenje,
podatkovno in besedilno rudarjenje ter napovedne in poslovne analitike. Uporablja se tako
za poslovne in industrijske namene, kot tudi za raziskave, izobrazevanje, usposabljanje, hitro
izdelavo prototipov in razvoj aplikacij. Podpira vse korake procesa podatkovnega rudarjenja,

vkljuéno z vizualno predstavitvijo podatkov, validacijo in optimizacijo.

Rapid Miner je napisan v programskem jeziku Java in je opremljen z grafi¢cnim uporabni-
skim vmesnikom (GUI - ang. graphical user interface) za nacrtovanje in izvedbo analiti¢nih
delovnih tokov (ang. workflows) oz. procesov. Vsak proces sestavlja eden ali ve¢ operatorjev.
Vsak operator izvaja specificno nalogo v procesu in izhod vsakega operatorja tvori vnos na-
slednjega. Ustvarjen proces se lahko uporablja tudi v drugih programih ali kot API vmesniki
(ang. application programming interface) oziroma programske knjiznice (v visokonivojskih
programskih jezikih), ki jim omogocajo enostavnej$o in hitrejso implementacijo grafi¢nih

uporabnigkih vmesnikov.

Pri izdelavi odlocCitvenega drevesa v Rapid Minerju kot mero za gradnjo odlocitvenega dre-
vesa uporabimo informacijski prispevek, saj dobimo tako na preizkusenih vzorcih najboljse
rezultate pri natan¢nosti napovedi modela. Poleg te mere so na voljo Se mere relativen in-
formacijski prispevek (ang. gain ratio), Gini indeks in natan¢nost (ang, accuracy), ki pa so

se v vedini primerov izkazale kot neuporabne, saj program ni izdelal odlo¢itvenega drevesa.
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4.2 Definicija dogodka neplacila

Kot je bilo ze omenjeno, se mora opredelitev dogodka neplacila skladati z opredelitvijo
kapitalskega sporazuma Basel II, ki pravi, da neizpolnitev dolzniskih obveznosti nastopi
takrat:

e kadar je malo verjetno, da bo dolznik banki sposoben odplacati svoj dolg, brez da bi

zastavil zavarovanje;

e kadar ima dolznik vec¢ kot 90-dnevno zamudo pri izpolnitvi bistvenih kreditnih obve-

ZNosti.

Poleg enotne definicije lahko vsaka banka uporablja tudi dodatne, bolj konservativne kri-
terije. Tako smo v magistrski nalogi uporabili definicijo nepladila banke X, ki pravi, da

neplacilo nastopi, kadar se zgodi vsaj eden izmed naslednjih dogodkov:

1. Obstaja majhna verjetnost, da bo dolznik poravnal svoje kreditne obveznosti, ne da
bi bilo za popladilo potrebno uporabiti ukrepe, kot je unovcenje zavarovanja. Slednje
nastopi v naslednjih primerih:

e izpostavljenost se obravnava kot nedonosna (ang. non-accrued loan);

e izvedba oslabitev, ki so posledica zaznave ob¢utnega poslabsanja kreditne kvali-

tete dolZnika;
e prodaja izpostavljenosti s pomembno ekonomsko izgubo;

e odobreno prestrukturiranje problemati¢ne izpostavljenosti, pri ¢emer se ucinki
pomembne opustitve ali odloga placila odrazajo v zmanjSani finan¢ni obveznosti

dolznika;

e vlozitev predloga za uvedbo insolven¢nega postopka nad dolznikom, ki lahko

vodi k zmanjSanju ali odlozitvi placila obveznosti banki.
2. Dolznik vec¢ kot 90 dni zamuja s placilom pomembne kreditne obveznosti do banke;

3. Odpoved pogodbe zaradi neizpolnjevanja finan¢nih obveznosti.

4.3 Portfelj oziroma populacija

Prebivalstvo oz. fizi¢ne osebe, ki so komitenti banke X, predstavljajo razprseni portfelj z
mnozico majhnih kreditov, posamezna lastnost komitenta pa predstavlja t. i. finan¢ni ka-

zalnik. Ker je v celotnem portfelju zelo veliko §tevilo komitentov ter kazalnikov in tako
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statisti¢na obdelava, zaradi tehnoloskih omejitev, ni mozna oz. bi zahtevala preveliko ¢asa,
moramo za razvoj modela najprej izbrati reprezentativen vzorec, ki dobro predstavlja celo-
tno populacijo. Pri tem je temeljno nacelo slu¢ajnosti oz. slu¢ajno izbiranje elementov iz
populacije v vzorec. Izbira vzorca vpliva na nadaljnje delo in dobljene rezultate. Velja, da
lahko Ze najmanjsa sprememba v vzorcu signifikantno vpliva na koné¢ni rezultat oz. obliko
modela. Iz tega razloga je izbira vzorca oziroma vhodnih podatkov, ki tvorijo podatkovno
bazo, zelo pomemben dejavnik za zagotavljanje kvalitete kon¢nega modela. Vzorec mora

biti tudi dovolj velik, da lahko omogoc¢a natan¢no napovedovanje verjetnosti neplacila.

Ker v primeru kreditnega portfelja banke X lahko re¢emo, da gre za celotno populacijo te
banke, se na¢eloma lahko uporablja zgolj enostavno slucajno vzorcenje (SRS - ang. simple
random sampling), ki je tudi najpreprostejSa metoda. V praksi pa se uporabljajo tudi
kompleksni vzor¢ni nacrti (na primer proporcionalni stratificirani vzorci ipd.). Do doloene
mere lahko tudi vzorec naknadno popravimo z razli¢nimi tehnikami utezevanja (na primer

napihovanje).

Zaradi relativno majhnega Stevila nepla¢nikov (le 1 % v primerjavi s celotno populacijo),
v vzorec vklju¢imo vse nepla¢nike, dobre komitente oz. pla¢nike pa izberemo sluc¢ajno ali
proporcionalno. Bolj kot je razvojni vzorec reprezentativen, bolj veljaven bo tudi model
za celotno populacijo. Pri generiranju razvojnega vzorca za model uporabimo vecje stevilo
vzorcev (ang. multiple sampling, glej Stephens, [33], str. 113), ki bi naj omogod¢ili lazjo

odloc¢itev o izboru kon¢nega modela. Tako pripravimo sledece vzorce:

e V1: izberemo vse neplafnike ter naklju¢no toliko plac¢nikov, da dobimo razmerje 1:9
(neplaéniki : placniki). Tako dobimo vzorec s 7890 komitenti. 7 njim se Zzelimo
¢im bolj priblizati razmerju v populaciji. Ce bi zeleli dosedi enako razmerje, kot je
v populaciji, bi to pomenilo, da bi imeli vzorec s 78900 komitenti, kar pa presega
nase tehnologke omejitv Ce bi za osnovo izbrali manj neplatnikov, smo izposta-
vljeni veCjemu tveganju, da vzorec ni reprezentativen za celotno populacijo oz. za vse

neplac¢nike v populaciji.

e V2: izberemo vse neplacnike ter naklju¢no izberemo toliko pla¢nikov, da dobimo

razmerje 1:3 (neplacniki : pla¢niki). Tako dobimo vzorec s 3156 komitenti.

e V3: izberemo vse neplacnike ter nakljucéno izberemo toliko pla¢nikov, da dobimo

razmerje 1:2 (neplac¢niki : pla¢niki). Tako dobimo vzorec s 2367 komitenti.

e TV: za osnovo vzamemo enoletni ban¢ni portfelj prejSnjega leta. Nato iz portfelja

izlo¢imo vse mladoletne osebe in komitente, ki nimajo zapolnjenih vseh podatkov pri

2Pri obdelavi velikih koli¢in podatkov ra¢unalniski programi bodisi zamrznejo bodisi podatkov
ne moremo niti naloziti v program.
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kazalnikih, ki se uporabijo za razvoj modela. Tako dobimo testni vzorec z 85104

komitenti, od katerih je 1836 neplacnikov.

Najprej izvedemo pregled kazalnikov, kot je opisano v naslednjem poglavju. Nato na vseh
vzorcih izdelamo odloditveno drevo in na podlagi najboljSe napovedne moci izberemo ra-

zvojni vzorec, ki ga uporabimo za nadaljnjo analizo.

Statisti¢ne enote oz. komitenti, ki niso bili vkljuceni v razvojni vzorec, se naceloma upo-
rabijo za testiranje robustnosti modela, t. i. prileganje modela enotam (komitentom) izven
razvojnega vzorca (ang. out-of-sample fit). Ker pa smo vse nepla¢nike vkljucili v razvojni
vzorec, to ni mozno. 1z tega razloga bomo uporabili t. i. prileganje modela izven ¢asa (ang.
out-of-time fit).

4.3.1 Finané¢ni kazalniki

Kot ze omenjeno finanéni kazalnik predstavlja posamezno lastnost komitenta (starost, stano-
vanjski status, dohodek ipd.), v statistiki pa kazalniki predstavljajo slu¢ajne spremenljivke.
Da bomo lahko razvili ustrezen bonitetni model, moramo najprej izbrati oz. doloditi zane-
sljive in teoreti¢no utemeljene spremenljivke. Kazalniki, ki vstopajo v model, morajo biti
intuitivni oz. smiselni z vidika njihovih pri¢akovanih vplivov na neplaéilo. To pomeni, da mo-
rajo biti napovedovalni, kar pomeni, da vsak kazalnik v modelu samostojno dobro razlikuje
(diskriminira) med pla¢niki in 6nepla¢niki. Kazalniki morajo imeti tudi dovolj opazovanj

(vrednosti) oz. malo manjkajoc¢ih vrednosti.

Za razvoj modela najprej, na podlagi kvalitativne analize (subjektivno, logi¢no misljenje) in
literature, iz ve¢ kot 100 kazalnikov, ki so bodisi numeri¢ni bodisi kategori¢ni, izberemo tiste,
ki se pogosto pojavljajo v literaturi, ter za katere smo mnenja, da vplivajo na komitentovo
zmoznost odplacevanja dolga. Tako dobimo nabor 23 kazalnikov (K1, K2, ..., K23), ki jih

uporabimo za nadaljnjo analizo.

Zmanjganje Stevila kazalnikov ima poleg prakti¢nih razlogov (boljsa preglednost modela)
tudi statisti¢ne, saj se pri velikem Stevilu kazalnikov obi¢ajno pojavi 1rnu1tikolinea1rnostF’_r]7 kar

vpliva na nestabilnost modela.

Prvi korak obdelave podatkov predstavlja njihova anonimizacija, kar pomeni, da izbriSemo
stolpec z imeni in priimki komitentov, ki pri razvoju modela ne igra nobene klju¢ne vloge,

saj je vsak komitent identificiran z identifikacijskim Stevilom. Nato iz populacije izbrisemo

3Visoka korelacija med kazalniki. Dva visoko korelirana kazalnika ne doprineseta dodatne infor-
macije za napovedovanje neplacila, koeficienti modela pa so nenatanc¢ni zaradi poveCanja njihove
standardne napake, kar implicira slabo out-of-sample prileganje modela.
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vse komitente, ki so mlajsi od 18 let, saj se tem komitentom kredit ne dodeljuje. Ker je v
portfelju veliko praznih polj, moramo ta ustrezno zapolniti, saj bi na koncu, ¢e bi upogtevali
le komitente, ki imajo zapolnjena vsa polja, imeli prazen portfelj. Tako pri kazalnikih, ki
imajo prazna polja in je to smiselno oz. ekvivalentno, prazna polja zapolnimo z vrednostjo

0.

Sledi ocenjevanje kvalitete kazalnikov in njihova redukcija. V ta namen uporabimo sledeca

analiti¢na orodja:

e koli¢ina podatkov: preden se lotimo vzoréenja, si najprej pogledamo, kolik3en delez
podatkov posameznega kazalnika je oz. ni zapolnjen. To pomeni, da izrac¢unamo

odstotek praznih polj za posamezen stolpec;

e grafi¢na analiza in diskretizacija: s pomoc¢jo grafov, ki ponazarjajo relacijo med
kazalnikom in stopnjo neplacila, dobimo prvi vtis o tem, ali nek kazalnik dobro raz-
lo¢uje med pla¢niki in neplac¢niki ali ne. Tako posamezen kazalnik, ¢e je to potrebno,
razdelimo v smiselne kategorije oz. razredeﬁ in za vsak razred izra¢unamo njegovo

stopnjo nepladila (DR - ang. default rate):
DR = st. nepla¢nikov v razredu / §t. vseh komitentov v razredu.
Lahko bi izra¢unali tudi stopnje neplacila glede na izpostavljenost komitentov:

DR = vsota izpostavljenosti nepla¢nikov v razredu / vsota izpostavljenosti vseh

komitentov v razredu.

Kazalniki, pri katerih stopnja nepladila po razredih bodisi naras¢a bodisi pada, kazejo
na dobro napovedno moc¢. Ker pa gre le za prvi vtis, je za natan¢nejSo oceno potrebna

$e dodatna analiza;

e merjenje korelacije: neparametri¢na korelacija pokaze povezanost med posameznim
kazalnikom in odvisno spremenljivko. Za izrac¢un korelacije smo uporabili Spearmanov
korelacijski koeficient. Bolj kot je kazalnik koreliran z odvisno spremenljivko, ve¢ja je

verjetnost, da bo dobro razlo¢eval med pla¢niki in neplac¢niki;

e ROC analiza: v SPSS-u izvedemo Ze opisano ROC analizo in tako za vsak kazal-
nik dobimo obmodéje pod ROC krivuljo ter Gini koeficient. Kazalniki z vi§jim Gini
koeficientom bolje razlikujejo med pla¢niki in nepla¢niki.

Rezultati in njihov opis so predstavljeni v naslednjem poglavju.

Poleg nastetih metod ocenjevanja kazalnikov bi lahko uporabili tudi:

4V razrede moramo razdeliti le numeri¢ne kazalnike.
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e neparametri¢ni test mediane, ki prikaze razliko v porazdelitvi in lokaciji med plac¢niki

in nepla¢niki;
e analiza glavnih komponent, faktorska analiza;

e dodatno podatkovno rudarjenje (ang. data minning) kot na primer izdelava asociacij-

skih pravil ali grucenje.

4.4 Razvoj modela

Kot smo Ze omenili, bomo razvili model, ki je kombinacija dveh statisti¢nih metod: od-
lo¢itvenega drevesa in binarne logisticne regresije v listih odlo¢itvenega drevesa. Najprej
ocenimo kvaliteto kazalnikov, kot je opisano v prejsnjem poglavju. Ocene so vidne v spodnji

tabeli, grafi pa se nahajajo v prilogi.

Delez manjkajoéih | Vrednost korelacijskega koeficienta

Kazalnik Tip . Gini index
vrednosti Spearmanov rho st. znaéilnosti
K1 kategori&ni 0% 0,578 0,000 0,730 46%
K2 numeriéni 0% -0,124 0,000 0,380 24%
K3 kategori¢ni 0% -0,282 0,000 0,245 51%
K4 kategoricni 85% 0,041 0,004 0,525 5%
K5 kategori&ni 86% 0,025 0,075 0,515 3%
K6 kategoricni 80% 0,024 0,004 0,516 3%
K7 kategori¢ni 33% -0,037 0,009 0,467 7%
KS kategori&ni 39% -0,027 0,056 0,475 5%
K9 numeriéni 0% 0,588 0,000 0,810 62%
K10 numeriéni 0% 0,384 0,000 0,703 1%
K11 kategori¢ni 0% -0,076 0,000 0,487 3%
K12 numeriéni 0% 0,210 0,000 0,532 6%
K13 numeriéni 0% 0,217 0,000 0,292 42%
K14 numeriéni 0% -0,217 0,000 0,292 42%
K15 numeri¢ni 0% 0,151 0,000 0,646 29%
K16 numeriéni 0% 0,222 0,000 0,714 43%
K17 numeriéni 0% -0,202 0,000 0,306 39%
K18 numeri¢ni 0% -0,369 0,000 0,285 43%
K19 numeriéni 0% -0,096 0,000 0,419 16%
K20 numeriéni 0% 0,242 0,000 0,713 43%
K21 numeriéni 0% -0,266 0,000 0,244 51%
K22 numeri¢ni 0% 0,187 0,000 0,676 35%
K23 numeriéni 0% -0,233 0,000 0,276 45%

Slika 4.1: Tabela z ocenami kvalitete kazalnikov

Na podlagi pridobljenih ocen pridemo do sledecega sklepa:
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e na podlagi koli¢ine zapolnjenih podatkov kazalnike K4, K5, K6 zaradi visokega od-
stotka manjkajocih podatkov izlo¢imo. Ker gre za kategori¢ne kazalnike, zapolnjevanje
praznih polj ne pride v postev, saj lahko pristransko vplivamo na rezultat nadaljnje
analize. Prav tako tudi rezultati nadaljnje ocene kvalitete teh kazalnikov niso za-
nesljivi. 'V vzorce tako vklju¢imo le tiste komitente, ki imajo pri vseh neizlofenih

kazalnikih zapolnjena vsa polja;

e na podlagi graficne analize opazimo, da bi lahko kazalniki K1, K2, K3, K4, K7, K9,
K14, K16, K20, K23 imeli dobro napovedno mo¢, saj pri njih stopnja neplagila skozi
vse razrede bodisi naraSca bodisi pada. Ker ima kazalnik K4 velik odstotek manj-
kajoc¢ih podatkov, bi lahko bil graf z vsemi podatki popolnoma drugaden. Podobno

velja tudi za kazalnik K7, ki ima prav tako relativno veliko manjkajoch podatkov;

e na podlagi korelacijske analize ugotovimo, da vsi kazalniki statisti¢no znacilno koreli-
rajo z odvisno spremenljivko. Kot Ze omenjeno pa zaradi visokega odstotka manjka-

jo¢ih podatkov pri kazalnikih K4, K5 in K6 rezultat ni zanesljiv;

e na podlagi ROC analize ugotovimo, da med nepla¢niki in pla¢niki najbolje razlikuje
kazalnik K9. Dobro napovedno mo¢ kazejo tudi kazalniki K1, K3, K21 in K23.

Na podlagi univariatne analize bi tako poleg kazalnikov z visokim deleZzem manjkajocih
podatkov (nad 40 %) izlo¢ili Se 11 kazalnikov, ki imajo Gini indeks manjsi od 45 % ter hkrati
njihove stopnje neplacila ne naragcajo (ali padajo) skozi vse razrede. Ker se v praksi lahko
zgodi, da kombinacija dveh ali ve¢ kazalnikov dobro razlo¢uje med pla¢niki in neplac¢niki,
kljub temu, da posamezen kazalnik sam po sebi slabo vpliva na status neplaéila, ne izlo¢imo

nobenega.

Da bi izbrali vzorec, ki najbolje predstavlja populacijo in daje najboljfe rezultate, na treh
razli¢nih vzorcih izdelamo odloditveno drevo in na podlagi najboljSe napovedne modi izbe-
remo enega, ki predstavlja na§ razvojni vzorec za nadaljnjo analizo. Vzorci so opisani v

prejsnjem poglavju, rezultat izdelave odloditvenega drevesa pa v spodnji tabeli.

TN

AUC 0,798 0,908 0,92
Gini index 60% 82% 84%
Natanénost 93% 90% 87%
Senzitivnost 57% 82% 86%
Specifi¢nost 97% 92% 87%
Razmerje 1:9 1:3 1:2

Slika 4.2: Primerjave lastnosti modela med razli¢nimi vzorci



4.4 Razvoj modela 64

Opazimo, da se v skladu z naSimi pricakovanji z manjSanjem razmerja napovedna moc
modela veca. To je posledica dejstva, da ¢e je v vzorcu ve¢ neplacnikov, jih model lazje
prepozna. Pri vseh treh modelih odloéitveno drevo komitente najprej razdeli na dva dela
glede na kazalnik K9. Nato ostane pri prvem vzorcu en del nerazdeljen, drugi del pa se
razdeli na 4 razrede glede na kazalnik K3. Pri 2. in 3. vzorcu pa oba dela razdelimo na 4
razrede glede na kazalnik K'3. Tako ima odloc¢itveno drevo za prvi vzorec 5 listov, za drugi

in tretji pa 8 listov.

Na podlagi dobljenih rezultatov se odlo¢imo, da bomo nadaljnjo analizo izvedli na vzorcu

V2, saj ima glede na razmerje med nepla¢niki in pla¢niki najboljSe napovedne lastnosti.

> X <X

Slika 4.3: Odlo¢itveno drevo za vzorec V2 (in V3)

Sedaj vzorec V2 na podlagi dobljenega odlocitvenega drevesa razdelimo na 8 razredov oz.
podvzorcev in na vsakem izvedemo binarno logisti¢no regresijo. Pri tem mejno vrednost za
dolocitev statusa pla¢nika oz. nepla¢nika dolo¢imo, kot je zapisano v §3.2.2] Nato preverimo

natanc¢nost dobljenega modela na testnem vzorcu VT. Rezultati so prikazani v spodnji tabeli.

o 2

AUC 0,759 0,786
Gini index 52% 57%
Natanénost 72% 65%
Senzitivnost 91% 88%
Specificnost 66% 64%

Slika 4.4: Primerjava rezultatov modela

Ker model nima visoke natan¢nosti, ga bomo poskusili izboljati z metodo napihovanja
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podatkov. To pomeni, da bomo v podvzorcih, kjer je to potrebno (R7 in R8), izravnali
Stevilo nepla¢nikov in placnikov, da dobimo razmerje 1:3, ki se je pri izbiri razvojnega
vzorca izkazalo kot najboljSe. Ker je v prvih §tirih razredih ve¢ neplac¢nikov kot plaénikov,
napihovanje podatkov v njih ni potrebno. Prav tako napihovanje ni potrebno v razredih 5

in 6, saj Ze ustrezata Zelenemu razmerju. Tako napihnemo le razreda 7 in 8.

Napihovanje podatkov izvedemo po sledec¢ih korakih:

1. prekopiramo vse podatke prvega nepla¢nika v razredu;

2. njegove numeri¢ne vrednosti kazalnikov spremenimo na sledeéi nacin:

K =K - (1+ (rand() — 0,5)/100),
kjer je
e K nova vrednost kazalnika,
e K izhodis¢na vrednost kazalnika in

e rand() funkcija, ki vrne naklju¢no realno §tevilo iz intervala [0, 1);

3. postopek ponovimo za toliko nepla¢nikov, da dobimo Zeleno razmerjeﬂ

Tako le na napihnjenih podvzorcih ponovno izvedemo binarno logisti¢no regresijo in primer-
jamo natanc¢nost dobljenega modela na nenapihnjenih razredih ter na razredih iz testnega
vzorca. Dobljeni rezultati so prikazani v spodnji tabeli.

___ Natannost | Semaitivnost | Specifitnost

napihnjnen | nenapihnjen napihnjnen @ nenapihnjen napihnjnen | nenapihnjen

model model model model model model
Razred 7 22% 63% 90% 86% 16% 61%
Razred 8 77% 75% 89% 89% 76% 74%
V2 61% 72% 89% 91% 50% 66%
Testni razred 7 22% 63% 94% 86% 22% 63%
Testni razred 8 0% 61% 100% 87% 0% 61%
TV 54% 65% 90% 88% 54% 64%

Slika 4.5: Primerjava rezultatov napovedi modelov

Kot lahko vidimo, se je napihovanje v tem primeru izkazalo kot neucinkovito, saj se napo-
vedna mo¢ modela v razredih razvojnega vzorca sicer nekoliko izboljsa, v razredih testnega
vzorca pa drasti¢no zmanjsa. Morda bi dobili boljSe rezultate, ¢e bi uporabili drugo raz-
merje, vendar pa bi bilo metodo napihovanja potrebno podrobneje preuditi ter preizkusiti,

da bi na to vprasanje znali zanesljivo odgovoriti.

5Ce je potrebno ponovno za¢nemo pri prvem nepla¢niku in postopek ponavljamo dalje.
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4.5 Bonitetni model

Model na podlagi odlocitvenega drevesa komitente najprej razdeli v 8 razredov in nato v
vsakem razredu z logisti¢no regresijo oceni funkcijo, ki napoveduje prihodnje verjetnosti
nepladila za vsakega komitenta. Ker v razredu 3 z regresijo ne izboljsamo napovedi odlo¢i-
tvenega drevesa, je verjetnost nepladila za vse komitente v tem razredu enaka. Vsi komitenti,
ne glede na razred, ki imajo zabelezen najmanj en dogodek iz definicije neplacila (glej ,

pa imajo verjetnost neplacila enako 1.

Na podlagi opravljene analize dobimo slede¢i model za ocenjevanje verjetnosti neplagila:

1/14+e% K9>z A K3=¢“A”
1/(14+e?); KI>z A K3=“B

0,84; K9>z AN K3=“C

1/1+4e€); K>z A K3=“D"
PD=q1/(14+e%); K9<az A K3=%A"
1/(1+e€); K9<z A K3=“B
1/1+e ), K9<z A K3=4C7
1/1+e9); K9<z A K3=°D"

1; izpolnjen vsaj en pogoj za status neplacnika

kjer je
a=—0,15878 4+ 0,04431 - K9 4 0,00801 - K10 — 0,00154 - K13 — 0,00029 - K15
40,0003 - K16 — 1,49519 - K19 + 2,40803 - K20,
b=0,037823 4 0,050091 - K9 — 2,98193619 + 5,205342 - K20 + 0,0007 - K22,
¢ = —2,15105 + 0,083069 - K9,
d=—2,313948 +1,138887 - K9+ 0,003079 - K10 + 2,426322 - K20 — 0,000154 - K22,
e = —0,254621 — 0,035795 - K2 — 0,000816 - K22,
f=-4,86692 4 0,012747 - K10 + 3,277529 - K20,

g = —2,42358 — 0,06683 - K2 + 0,034159 - K10 — 0,004053 - K18 + 2,950749 - K20.

Na podlagi razvitega modela, dobimo slede¢e ocene verjetnosti neplacila
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Bonitetni Verjetnosti neplacila po bonitetnih
PD .
razred razredih
Al 0,11 12
A2 0,567 .
A3 0,739
0,8
Bl 0,765
B2 0,917 06 =PD
B3 0,938 04 -
C 0,903 02
1
0_
E 1 AL A2 A3 Bl B2 B C D E

Slika 4.6: Ocene verjetnosti neplacila po bonitetnih razredih

Verjetnosti neplacilapo
Bonitetni zdruzenih bonitetnih razredih
razred ’

A 0,157 1
0,857 08
0,903 0,6 .
1 04
1 0,2
0 _J T T T T
A B C D E

Slika 4.7: Ocene verjetnosti neplacila po zdruzenih bonitetnih razredih

m o N w

Povpreéna verjetnost neplacila razvojnega vzorca je enaka 0,25, kar pomeni, da bi se v

povpre¢ju komitenti uvrstili v bonitetni razred A2.

Sedaj si poglejmo Se natancnost kon¢nega modela, preverjeno na testnem vzorcu. Tako kot
do sedaj slednje storimo z izvedbo ROC analize v programu SPSS. Pri tem dobimo sledece

rezultate:

Specificnost | Senztivnost Natancnost Gini index

64% 88% 65% 81%

Slika 4.8: Mere natanc¢nosti kon¢nega modela
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Napovedane
vrednosti

Dejanske
vrednosti

0

1

Slika 4.9: Matrika razvrstitev

Area Under the Curve
Test ResultVariable(s): PD
Asymptofic Asymptotic 95% Confidence
sig? Interval
Area Std. Error® Lower Bound Upper Bound
903 003 000 ,Ba7 910

The testresultvariable(s): PD has at least one tie between the positive

actual state group and the negative actual state group. Statistics may be
biased.

a, Under the nonparametric assumption
b. Mull hypothesis: true area= 0.5

ROC Curve
.0
0.8+
0,6~
£
>
=
w
e
[ ]
[
0
00 Li T T L
00 02 04 08 og 10
1- Specificity

Diagonal segments are produced by ties

Slika 4.10: Rezultat ROC analize
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Ker smo dali prednost senzitivnosti, je specifi¢cnost modela nekoliko nizja in posledi¢no tudi
sama natan¢nost modela ni ravno visoka. Kljub temu ne moremo trditi, da je dobljeni
rezultat slab. Model res ni optimalen, vendar pa se moramo zavedati, da je v praksi skoraj

nemogoce dose¢i 100 % natanc¢nost.

4.6 Kalibracija modela

Ker se delez nepla¢nikov v razvojnem vzorcu razlikuje od deleza v celotnem portfelju, so z
logisti¢no regresijo ocenjene verjetnosti neplacila bistveno previsoke. Iz tega razloga moramo
dobljene ocene kalibrirati. Pri tem vrednosti v vzorcu niso neposredno povezane s tistimi
v portfelju, ampak so posredno povezane z uporabo relativnih frekvenc nepla¢nikov (RDF-
ang. relative defaull frequencies): RDF = PD/(1 — PD).

Verjetnosti neplacnika ustrezno popravimo po naslednji formuli:

— PDyoriteri
PD,ozreda = PDrazreda * M’
PDyzorca

kjer je
° Ig\ﬁmzreda kalibrirana verjetnost neplacila za bonitetni razred,

® PD,u.reda OCenjena verjetnost neplacila za bonitetni razred,

PDyortfeija 0cenjeno dolgoletno povprecje neplacila in

® PD,.orca VzOréna povpretna ocena verjetnosti neplacdila.

Verjetnosti nepladila za bonitetna razreda D in E ne spreminjamo, saj komitent, ki je Ze
neplacnik, ne more imeti druge verjetnosti kot 1. Ker se vse ostale vrednosti spremenijo za
enak faktor, oblika grafa na slikah [.6] in ostane enaka, le vrednosti se nekoliko zniZajo.

4.7 Kapitalska zahteva

Kot ze vemo, izra¢un verjetnosti neplacila predstavlja najpomembnejsi del postopka merjenja
kreditnega tveganja. Poleg tega merjenje kreditnega tveganja zajema Se izra¢un izpostavlje-
nosti banke in izra¢un dejanske izgube v odstotkih, ki jo banka realizira, ko je Ze pricela s

postopkom izterjave.

LGD izracunamo tako, da skupne izgube delimo z izpostavljenostjo portfelja. Ker bi za

ta izraCun morali upostevati najmanj petletno ¢asovno obdobje, ga ne moremo izvesti, ker
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imamo na razpolago le dvoletno obdobje. Prav tako se moramo zavedati, da je LG D dinami-
¢en parameter in se njegove vrednosti v praksi spreminjajo ter so odvisne od vrste neplacila

in njegove razreSitve.

EAD v sploSnem predstavlja oceno obsega izpostavljenosti banke do dolznika v primeru
neizpolnitve obveznosti in je, v primeru fiksnih izpostavljenosti, enaka trenutnemu znesku
neporavnanega dolga oz. nominalnemu znesku. V primeru odprtih kreditnih linij je potrebno
upostevati tudi pricakovane prihodnje odlive iz naslova neizkoris¢enega dela kreditne linije.
Ker tudi za izracun EFAD potrebujemo najmanj petletno ¢asovno obdobje, ga ne moremo

1zvesti.

Kot vemo, se utezi za tehtanje kreditnega tveganja v okviru IRB pristopa izracunajo kot
funkcija vhodnih podatkov PD, LGD, EAD. Tako komponente tveganja s pomodjo kontinu-
irane funkcije pretvorimo v utezi, ki dolocajo kapitalske zahteve za posamezne kategorije
izpostavljenosti ban¢nega portfelja. Ce bi torej zeleli dolo¢iti kapitalsko zahtevo, bi najprej

morali izra¢unati Se vrednosti za parametra LGD in EAD ter uporabiti formulo [2.6]

4.8 Pomanjkljivosti

Pri zgoraj razvitem modelu gre le za prvi poskus uporabe IRB pristopa, s katerim smo dobili
prvi vtis in nekatera temeljna znanja, ki jih banke potrebujejo za razvoj lastnega modela.
Tako se je potrebno zavedati, da ima model $tevilne pomanjkljivosti in omejitve, ki bi jih

bilo potrebno posebej preuditi in odpraviti:

e pri nadaljnjem razvoju bonitetnega modela bi bilo potrebno razmisliti o smiselnosti
gradnje lo¢enega modela za razli¢ne vrste sklenjenih poslov (na primer limiti in krediti
ter dolgoro¢ni in kratkoro¢ni krediti). Vsaka vrsta posla ima namre¢ svoje specifike, ki
vplivajo na verjetnost neplacila. Kot Ze vemo, je pomemben dejavnik tudi zapadlost
posla, ki je v zgoraj razvitem modelu nismo upostevali. To pomanjkljivost lahko
odpravimo tako, da razvijemo lo¢en model za razli¢ne zapadlosti, ki se lahko od posla

do posla precej razlikujejo;

e v razvoj modela nismo vkljuéili nekaterih kazalnikov, ki bi lahko dobro razlocevali med
pla¢niki in nepla¢niki, saj teh podatkov nismo imeli na voljo. Boljso napovedno mo¢
kot imajo kazalniki v modelu, bolj natancen je tudi sam model. V nadaljevanju bi
bilo tako potrebno vkljuéiti tudi te podatke. Prav tako nekaterih kazalnikov v model
nismo mogli vkljuciti zaradi velikega stevila manjkajoc¢ih podatkov. Kot vidimo, je zelo

pomembno, da imajo banke zgrajene dobre baze podatkov, ki so v celoti zapolnjene;
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e v razvoj modela so vkljuceni le podatki, s katerimi razpolaga banka X. Ker lahko
komitenti sklepajo posle tudi pri drugih bankah, bi moral optimalen model upostevati
tudi te podatke. V praksi se namre¢ lahko zgodi, da nek komitent pri banki X ni
zamujal s placili in nima zabelezenega nobenega kriticnega dogodka, pri neki drugi
banki pa ni bil zmoZen poravnati svojega dolga. Delna resitev tega problema bi bila
vkljuditev bonitetne ocene bonitetnega modela SISBON Credit Scoring. Ta ocena
temelji na podatkih iz informacijskega sistema SISBON, ki se nanaSajo na dejansko in
potencialno zadolZzenost ter korektnost izpolnjevanja pogodbenih obveznosti fiziénih
oseb pri vseh bankah v Sloveniji. Se bolje bi bilo, ¢e bi banka lahko razpolagala
z vsemi podatki iz SISBON-a, vendar so ti dostopni le posami¢no in ne skupinsko.
Prav tako se lahko do podatkov dostopa le preko vpogleda ali pdf izpisa, ne morejo
pa se prenesti v banéno bazo podatkov. Tako bi morali vsak podatek v bazo prenesti

ro¢no, kar bi za celoten portfelj zahtevalo ogromno ¢asa;

e za razvoj modela se pogosto uporabljajo tudi transformirani kazalniki. Tako bi bilo
potrebno podrobno preuciti in preizkusti mozne transformacije kazalnikov (npr. Win-
dsorizacija, kategorizacija, standardizacija ...) ter jih po potrebi v modelu tudi upo-

rabiti;

e tako kot v vedini statistiénih modelov za dolo¢anje verjetnosti nepladila ima tudi ta
model pomanjkljivost, da so vanj vkljuceni le t. i. “trdi”, ne pa tudi “mehki” finan¢ni
kazalniki. Pri poskusu teoreti¢ne utemeljitve mehkih dejavnikovﬁ] se je namre¢ izka-

zalo, da je to podrodje relativno slabo definirano ter raziskano;

e za razvoj modela bi lahko uporabili tudi veé razliénih vzorcev z istim razmerjem,
izmed katerih bi izbirali razvojni vzorec. Morda bi se kateri drug vzorec izkazal za

boljSega in bi tako imeli povsem druga¢no osnovo za razvoj modela.

Opisane pomanjkljivosti so vidne tudi v relativno slabi napovedni mo¢i oz. natan¢nosti sa-
mega modela. Najverjetneje bi natan¢nost lahko precej izboljsali, ¢e bi opravili e omenjene

dodatne analize in odpravili pomanjkljivosti modela.

6Povezani so s subtilnim in neoprijemljivim znanjem, predpostavkami in na¢inom razmisljanja,
ki vplivajo na obnasSanje in odlo¢itve posameznika.



Poglavje 5
Konkreten primer: Obc¢ina Makole

Makole so ena izmed ob¢in v Republiki Sloveniji, ki je nastala 1. marca 2006 z izlo¢itvijo
iz obCine Slovenska Bistrica. Nahaja se v Dravinjski dolini ob izteku Jelovskega potoka, na
zahodnem robu Haloz. Samo obmocje ob¢ine je statisti¢no uvrsceno na mejo med podra-
vsko in celjsko regijo ter meji z ob¢inami Rogaska Slatina, Majsperk, Polj¢ane in Slovenska

Bistrica.

Makole so bile prvi¢ kot vas omenjene leta 1375, kasneje pa so dobile pravice trga. Danes
so Makole turisti¢no zanimiva ob¢&ina z velikimi moznostmi razvoja in se ponasajo z bogato
kulturno in naravno dedis¢ino: cerkev sv. Andreja in poznogotska cerkev sv. Lenarta, dvorec

étatenberg, slap goéterca, jama Belojaca, rudnik éega, vinogradi ter e in Se.

Turizem je ena izmed gospodarskih panog, ki je v Makolah v stalnem razvoju in rasti.
V zadnjem casu se je vidno razmahnila tudi rekreacijska dejavnost, za mozZnost trzenja v
turizmu pa obstajajo Se lovski in ribiski turizem, konjenistvo ter mnoge dopolnilne dejavnosti

na kmetijah.

Ob¢ina Makole ima nekaj ve¢ kot 2000 prebivalcev. Od tega je slabih 40 odstotkov delovno
aktivnih. Nizek odstotek zaposlenosti je posledica velikega stevila upokojencev in ukvarjanja

s samooskrbnim kmetijstvom.

5.1 Zakaj Makole potrebujejo kredit?

Makole so eden izmed krajev v Sloveniji brez urejenega javnega kanalizacijskega omrezja
in tako morajo za odpadne vode iz gospodinjstva poskrbeti lastniki hi§ sami. Nekateri jih
imajo 8e vedno speljane v preto¢ne greznice, ki mo¢no obremenjujejo in onesnazujejo okolje,

zato bodo morali do leta 2017 vanje vgraditi ustrezno &istilno napravo oziroma z njo v

72
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celoti nadomestiti greznico. Lastniki novogradenj pa morajo Ze zdaj v skladu z zakonodajo
v projektu predvideti gradnjo nepretocne triprekatne greznice ali postavitev male Cistilne

naprave ustrezne velikosti.

Po drzavnem operativnhem programu mora tako obcina Makole do 31. 12. 2017 naselja,
kjer je to izvedljivo oziroma smiselno, opremiti z javno kanalizacijo, zakljuceno s ¢istilno
napravo. V ostalih naseljih v ob¢ini, kjer izgradnja javnega kanalizacijskega sistema ni
predvidena, pa je potrebno individualno za vsak objekt posebej ali ve¢ objektov skupaj
urediti odvajanje odpadne komunalne vode v male komunalne ¢istilne naprave (MKCN) ali
nepretoc¢ne greznice. Enako velja za posamezne stavbe v navedenih aglomeracijah, ki jih ne

bo mogoce prikljuciti na sistem javne kanalizacije.

Cene MKCN se gibljejo nekje od 2500 € (za gospodinjstva z dvema osebama) dalje, glede
na to, da pa vec¢ina ljudi (tako v Makolah kot tudi drugod po Sloveniji) MKCN e nima,
bo v naslednjih letih njihovo povpraSevanje zagotovo naraslo in predvidoma bodo narastle
tudi njihove cene. Tako bo vecina gospodinjstev za njihov nakup najverjetneje potrebovala

manjsi kredit.

5.2 Kam sodijo obc¢ani?

7 uporabo zgoraj razvitega modela bomo preverili, v kateri bonitetni razred bi se uvrstili
obc¢ani obc¢ine Makole. V ta namen med vsemi komitenti poslovne banke izberemo le tiste,

ki stanujejo v obcini Makole ter v skladu z modelom dolo¢imo njihove verjetnosti neplacila.

Na podlagi dobljenih verjetnosti neplacila, ob¢ane razdelimo v bonitetne razrede.

Bonitetni % obianov
razred
A 78,69%
B 15,87%
C 0,80%
D 1,60%
E 1,44%

Slika 5.1: Razporeditev ob¢anov po bonitetnih razredih

e V vzorcu imamo 3 % nepla¢nikov, ki so razdeljeni v bonitetna razreda D in E. Tako

je med Makol¢ani 1 % vec¢ neplatnikov kot v celotnem portfelju banke.
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e 1,28 % komitentov ima verjetnost neplacila enako 0,99 %, kar pomeni, da so tik pred

tem, da postanejo neplacniki.

e 79 % komitentov bi se uvrstilo v bonitetni razred A, kar je ve¢ kot v primerjavi s

celotnim portfeljem banke.

e Vzoréna povprecna ocena verjetnosti neplacila ob¢ine Makole znaga 0,1, kar pomeni,

da bi se v povpre¢ju Makol¢an uvrstil v bonitetni razred A.

Kot lahko vidimo je med obcéani obé¢ine Makole v primerjavi s celotnim portfeljem banke
nekoliko ve¢ nepla¢nikov. Ostali, komitenti, pa so se v povpre¢ju izkazali kot dobri komitenti
z nizkimi ocenami verjetnosti neplacila. Kar 78 % obc¢anov ima namreé verjetnost neplacila

manjso ali enako 0,1 in le 3,5 % ima verjetnost neplacila vigjo kot 0,5.

Delez obcanov po bonitetnih razredih
90,00%
80,00%
70,00% |
60,00% -
50,00% -
40,00% - % obéanov

30,00% |

20,00% -
10,00% -
0,00% -

Slika 5.2: Razporeditev ob¢anov ob¢ine Makole po bonitetnih razredih.

Obcani ob¢ine Makole so se v povprecju torej izkazali kot dobri komitenti z nizkimi ver-
jetnostmi neplacila. Na podlagi dobljenih rezultatov lahko banka sprejme ustrezne ukrepe
za ucinkovito upravljanje s tveganjem kreditiranja ob¢anov ob¢ine Makole, ki je relativno
nizko. Prav tako bi lahko z dodatno analizo razvili ustrezno ponudbo, prilagojeno obca-
nom s katero bi pritegnili nove posojilojemalce, ki bodo potrebovali kredit za nakup male

komunalne distilne naprave.



Poglavje 6
Zakljucek

Vsaka banka je pri svojem poslovanju izpostavljena razlicnim vrstam tveganj, ki se jim ne
more izogniti, lahko jih le znizZuje oziroma obvladuje z ucinkovitim upravljanjem. Nov ka-
pitalski sporazum, imenovan Basel 11, je na podroé¢ju kreditnega tveganja prinesel povsem
nove moznosti za ucinkovitejSe upravljanje z njim. Tako smo se najprej seznanili z osnov-
nimi pojmi in znaéilnostmi kreditiranja prebivalstva. Pri tem smo se podrobneje posvetili
kreditnemu tveganju, ki zavzema osrednje mesto med vsemi tveganji. Sledila je predstavitev
IRB pristopa, kjer smo spoznali njegove lastnosti, prednosti ter glavne parametre. Prvi del
magistrskega dela nam poda neko Sirgo sliko teme, ki je obravnavana. Spoznamo, zakaj je
upravljanje kreditnega tveganja tako pomembno in zakaj bi banke morale iz standardizira-

nega prestopiti na IRB pristop.

V nadaljevanju smo preucili statisti¢ne metode, ki smo jih uporabili pri gradnji modela.
Spoznali smo, kako poteka ROC analiza, kaj je binarna logisti¢na regresija, kako zgradimo
odlo¢itveno drevo in kaj je korelacija. Podroben opis omenjenih metod nam omogoca, da
razumemo, kaj in kako sta izvedla oba programa, ki smo ju uporabili pri razvoju modela. Pri
tem smo ugotovili, da imajo kazalniki, ki na podlagi ROC analize najbolje razlo¢ujejo med
pla¢niki in nepla¢niki, prav tako tudi najvisji informacijski prispevek. Pri izvedbi binarne
logisti¢ne regresije so se za najbolj signifikante izkazali kazalniki, ki bi jih ob upostevanju

zgolj ROC analize zaradi nizkega Gini indeksa izlocili.

Sledil je razvoj bonitetnega modela za slovensko prebivalstvo. Prvi korak pri izdelavi modela
je bilo zbiranje podatkov, ki so ga izvedli informatiki poslovne banke. Sledil je pregled in
¢igcenje podatkov, kjer smo izlo¢ili komitente z nesmiselnimi oz. neustreznimi podatki (npr.
negativna starost). Nato smo, v skladu z definicijo Basla II, vsakemu komitentu pripisali
bodisi status pla¢nika bodisi status nepla¢nika. Tako smo dobili portfelj komitentov, na

osnovi katerega smo za nadaljnjo analizo iz ve¢ kot sto atributov izbrali 23 kazalnikov. Po

75



76

analizi in pregledu kazalnikov smo 3 izlo¢ili, ostale pa uporabili za razvoj modela. Sledila
je izdelava odlocitvenega drevesa na razli¢nih vzorcih. Za razvojni vzorec smo izbrali ti-
stega, ki je glede ne razmerje neplacnikov in pla¢nikov podal najbolj$i rezultat. Nato smo
v listih odlocitvenega drevesa na izbranem vzorcu uporabili Siroko uporabljeno metodo za
ocenjevanje binarnih odvisnih spremenljivk, imenovano binarna logisti¢na regresija. Tako
dobimo model, ki komitente najprej razdeli v 8 razredov in nato v vsakem razredu oceni
funkcijo, ki napoveduje prihodnje verjetnosti neplacila. Tako dobimo za vsakega komitenta
njegovo verjetnost neplacila. Dobljene vrednosti smo nato zdruzili v bonitetne razrede in
dobili verjetnosti neplacila za posamezen bonitetni razred. Ker sta razmerji med pla¢niki
in neplaéniki v vzorcu in portfelju razli¢ni, smo dobljene vrednosti popravili in tako dobili

0osnovo za mapiranje verjetnosti neplacila po bonitetnih skupinah.

V osrednjem delu magistrskega dela smo z namenom razvoja bonitetnega modela po IRB
pristopu, analizirali vpliv razli¢nih kazalnikov poslovanja na verjetnost neplacila. Razviti
model temelji na razvoju odlocitvenega drevesa ter binarni logisti¢ni regresiji, ki smo jo
izvedli v listih drevesa, in je izdelan v skladu z Baslom II. Spoznali smo, da razvoj taksnega
modela zahteva veliko ¢asa in truda, saj obstajajo razli¢ne metode in koraki modeliranja, ki
jih je potrebno dobro preuciti in tudi preizkusiti. Ugotovimo tudi, da ima poskusni model
Se veliko pomanjkljivosti, ki bi jih bilo potrebno odpraviti in tako predstavlja le osnovo za
nadaljnje delo. Sele, ko bi model ustrezno popravili in dopolnili, bi ga banka lahko vgradila

v svoj sistem in bi tako zazivel tudi v praksi.

V zadnjem poglavju dela razviti model uporabimo na portfelju ob&anov ob¢ine Makole. Tako
ugotovimo, kak3no verjetnost neplacila imajo posamezni komitenti ter v kateri bonitetni
razred bi se uvrstili. Na podlagi dobljenih rezultatov lahko banka sprejme ustrezne ukrepe

za ufinkovito upravljanje s tveganjem kreditiranja ob¢anov obcine Makole.

Pri razvitem modelu gre le za prvi poskus uporabe IRB pristopa, s katerim smo dobili
prvi vtis in nekatera temeljna znanja, ki jih banke potrebujejo za razvoj lastnega modela.
Spoznali smo, da je modeliranje dolgotrajen proces, ki zahteva veliko ¢asa, truda in predvsem

natanc¢nosti.
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Prikaz rezultatov

zredih

Razred 1

Model Summary

Step

Cox & | Nagelker
-2Log | SnellR ke R
likelihcod| Square | Square

1

193,648° 160 323

a. Estimation terminated at iteration

Classification Table®

Predicted
Y ge
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 21 20/ 51,0%
" 25 314|  93,0%
Overall Percentage 88,0%
a. The cut value is ,745
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 K9 ,04431 ,010| 18,872 1 ,000 1,045
K10 ,00801 ,003 6,707 1 ,010 1,008
K13 -,00154 ,001 3,994 1 ,046 ,998
K19 -1,49519 749 3,986 1 ,046 224
K20 2,40803 ,563| 18,309 1 ,000{ 11,112
K15 -,00029 ,000 2,765 1 ,086 1,000
K18 ,00030 ,000 2,808 1 ,084 1,000
Constant | -,15878 ,550 ,083 1 T73 ,853

a. Variable(s) entered on step 1: K9, K10, K13, K18, K20, K15, K16.

binarne logisti¢ne regresije po ra-
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Razred 2
Model Summary
-2 Log Cox&SnellR | Nagelkerke R
Step likelihood Square Square
1 38,063° ,201 ,380

a. Estimation terminated at iteration number 6
because parameter estimates changed by less

than ,001.
Classification Table®
Predicted
Y ge
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 6 3 66.6
Kl 3 60 95,2
Overall Percentage 91,9
a. The cut value is .67
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 K9 ,050081 ,022 5,391 1 ,020 1,051
K19 -2,881936 1,479 4,065 1 ,044 ,051
K20 5,205342 2131 5,965 1 015 182,243
K22 ,000700 ,000 4,463 1 ,035 1,001
Constant ,037823 7170 ,002 1 961 1,039
a. Variable(s) entered on step 1: K9, K19, K20, K22.
Razred 3
Model Summary
Cox & |Nagelkerk
-2 Log SnellR eR
Step likelihood | Square | Square
1 54 571 186 316
a. Estimation terminated at iteration
number 7 because parameter estimates
Classification Table”
Predicted
Y Percentage
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 0 13 0,0
"1 0 67 1,0
Overall Percentage 83,8
a. The cut value is ,600
Variables in the Equation
B SE Wald df Sig Exp(B)
Step 12 K10 ,026 013 4,193 1 041 1,026
Constant 615 376 2,877 1 ,102 1,849

a. Variable(s) entered on step 1: K10
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Razred 4

Model Summary

Cox & |Nagelkerk
-2 Log Snell R eR
Step likelihood | Square Square
1 87,706 124 71

a. Estimation terminated at iteration number
7 because parameter estimates chanaed bv

Classification Table®

Predicted
Y ge
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 32 14 69,6
" 6 19 76,0
Overall Percentage 71,8
a. The cut value is ,600
Variables in the Equation
B SE. Wald df Sig. Exp(B)
Step 12 K9 ,083069 024 11,846 1 ,001 1,087
Constant | -2 151050 497 18,740 1 ,000 116
a. Variable(s) entered on step 1: K9
Razred 5
Model Summary
-2Log Cox&SnellR Nagelkerke R
Step likelihood Square Square
1 568,443° ,230 330
a. Estimation terminated at iteration number 6
because parameter estimates changed by less
than ,001.
Classification Table®
Predicted
Y ge
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 237 221 51,7
Kl 20 153 88,4
Overall Percentage 61,8
a. The cut value is ,0922
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1° K8 1,138887 433 6,932 1 ,008 3,123
K10 ,003079 ,001 7179 1 ,007 1,003
K20 2,426322 ,338| 51,577 1 000 11,317
K22 -,000154 ,000 3,232 1 072 1,000
Constant -2,313948 ,205| 127,649 1 ,000 ,099

a. Variable(s) entered on step 1: K9, K10, K20, K22.
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Razred 6
Model Summary
-2Log Cox&SnellR MNagelkerke R
Step likelihood Square Square
1 182,403° 277 416

a. Estimation terminated at iteration number 7

because paran

neter estimates changed by less

than ,001
Classification Table®
Predicted
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 105 76 58,0
" 6 50 89,3
Overall Percentage 65.4
a. The cut value is ,153
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1° K2 -,035795 ,020 3,220 1 ,073 ,965
K22 -,000816 ,000| 34,060 1 ,000 999
Constant | - 254621 ,780 107 1 744 775
a. Variable(s)
entered on
step 1. K2,
K22
Razred 7
Model Summary
-2 Log Cox&SnellR | Nagelkerke R
| Step likelihood Square Square
1 146,017° 132 322
a. Estimation terminated atiteration number 7
because parameter estimates changed by less
than 001
Classification Table®
Predicted
Y ge
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 213 137 60,9
gl 4 24 85,7
Overall Percentage 62,7
a. The cut value is ,0435
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step1® K10 012747 ,003| 22,944 1 ,000 1,013
K20 3,277529 759| 18644 1 ,000| 26,510
Constant -4,866922 ,656| 55,033 1 ,000 ,008

a. Variable(s) entered on step 1: K10, K20.
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Razred 8
Model Summary
-2Log Cox & SnellR | Nagelkerke R
Step likelihood Square Square
1 247,512° 071 ,309

a. Estimation terminated at iteration number 8
because parameter estimates changed by less

than ,001
Classification Table®
Predicted
Y ge
Observed 0 1 Correct
Step1 Y 0 959 330 74,4
" 4 34 89,5
Overall Percentage 74,8

a. The cut value is ,01869

Variables in the Equation

B SE. Wald of Sig. | Exp(B)
sept K2 - 086830 019] 12,692 1 000 935
K10 034159 ,009| 14,174 1 000 1,035
K18 -,004053 002| 3,828 1 050 998
K20 2,950749 548| 28,955 1 000 19,120
Constant | -2,423580 844| 8,254 1 004 089

a. Variable(s) entered on step 1: K2, K10, K18, K20.

Opazimo, da imamo pri nekaterih primerih v model vlkjuceno nesignifikantno konstanto.
Po nekaterih mnenjih bi taksno konstanto iz modela morali izkljuditi, vendar obi¢ajno stro-
kovnjaki, ki se ze veC let ukvarjajo s taksnim modeliranjem na gospodraskem in finan¢nem

podrocju, odsvetujejo izkljucitev nesignifikantne konstante iz modela (glej [25], [27], [35]).

7 modeliranjem dobimo krivuljo, ki z linearnim ¢lenom odvisnosti aproksimira podatke, ki
smo jih uporabili za razvoj modela. Po besedah Johna Ridinga, z vkljucitvijo konstante
v model zagotovimo, da je vpliv ¢lenov vigjega reda v okolici vzor¢nih podatkov vkljucen
v model [25]. Na tej intuitivni osnovi smo se odlo¢ili, da bomo v modelih obdrzali tudi

nesignifikantne konstantne ¢lene.
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