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Cilem prace je aplikace Gplného Zivotniho cyklu datové védy na problematiku
hodnoceni bonity Zadatel( o Gvér. Bude zjistovano, u jakého typu klientl je
vysokd pravdépodobnost Uplného splaceni dluhu v rémci dohodnutého
kalendare. Naplnéni cile zahrnuje identifikaci problému, reserdi souvisejicich
zdrojli, navrh a optimalizaci vhodnych experimentd, ¢isténf a konsolidaci
relevantnich dat, jejich explorativni analyzy a induktivni modelovani,
srozumitelnou vizualizaci vysledk( a diskusi moznych fedeni definovaného
problému na zakladé shromazdénych, vyhodnocenych a radné diskutovanych
podkladl. Zakladni datovy korpus bude pfevzat z vefejnych zdrojd a student
ho mize dle vlastnich Gvah dale modifikovat. Experimenty budou realizovany
a distribuovéany formou interaktivniho online notebooku, vyuzivajiciho
problémové orientované knihovny jazyka Python. Pfi vyvoji finélniho feseni
bude vyuzita agilni metodika Rapid Application Development s podporou
umeélé inteligence.



Abstrakt

Cilem bakalarské prace je aplikovat Uplny Zivotni cyklus datové védy na dlohu hodnoceni bonity
Zadatelll o uvér. Prace se zamérfuje na rozliSeni rizikovych a nerizikovych klientll na zakladé
verejné dostupnych uvérovych dat, pficemz dliraz je kladen nejen na predikéni vykonnost
modelQ, ale také na metodickou korektnost postupu a interpretaci vysledk.

Soucasti feseni je reSerSe odbornych vychodisek, definice cilové proménné, pfiprava a Cisténi
dat, explorativni a dopliikova nefizena analyza, ndvrh experimentl, porovnani a ladéni
klasifikacnich model( a vybér rozhodovaciho prahu. Prakticka ¢ast byla realizovana formou
interaktivniho notebooku v jazyce Python, ktery zachycuje reprodukovatelny analyticky postup
a umoziuje jak predikci pro jednotlivého Zadatele, tak davkové zpracovani vstupniho souboru.
Vyvoj feseni probihal iterativné podle principl Rapid Application Development.

Z hlediska prahové nezavislych metrik dosahl nejlepsich vysledkd naladény model Gradient
Boosting, zatimco jako findlni provozni scénar byl s ohledem na zachyt rizikové tfidy zvolen piny
model Gradient Boosting s vazienim tfid pomoci parametru class_weight, tedy varianta
orientovana na vysoky recall rizikové tidy.

Klicova slova

datova véda; strojové uceni; kreditni skére; binarni klasifikace; Uvérové riziko

Abstract

The aim of this bachelor’s thesis is to apply the full data science lifecycle to the task of assessing
the creditworthiness of loan applicants. The thesis focuses on distinguishing between risky and
non-risky clients based on publicly available loan data, with emphasis placed not only on the
predictive performance of the models but also on the methodological correctness of the
procedure and the interpretation of the results.

The solution includes areview of the theoretical background, the definition of the target
variable, data preparation and cleaning, exploratory and supplementary unsupervised analysis,
experimental design, comparison and tuning of classification models, and the selection of a
decision threshold. The practical part was implemented in the form of an interactive notebook
in Python, which captures a reproducible analytical workflow and enables both prediction for an
individual applicant and batch processing of an input file. The development of the solution
proceeded iteratively according to the principles of Rapid Application Development.

In terms of threshold-independent metrics, the tuned Gradient Boosting model achieved the
best results, whereas the full Gradient Boosting model trained with class weighting
(class_weight) was selected as the final operational scenario because it prioritizes a high recall
of the risky class.

Keywords

data science; machine learning; credit scoring; binary classification; credit risk
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1 Uvod

Hodnoceni bonity Zadatel( o Uvér predstavuje typickou rozhodovaci ulohu, v niZ je nutné
soucasné zohlednit predikéni vykon, interpretovatelnost i asymetrii dopadl chybnych
rozhodnuti. V praxi totiz nestaci model s vysokou souhrnnou presnosti, podstatné je také to, jak
se chova pfi konkrétnim rozhodovacim prahu a zda dokazZe zachytit skutecné rizikové pfipady.

Predkladand prace proto chape kreditni skére jako binarni klasifikacni ulohu nad tabulkovymi
daty a teSi ji v celém Zivotnim cyklu datové védy. Pozornost je vénovdna nejen samotnym
modeliim, ale také kvalité vstupnich dat, prevenci uniku informaci, nevyvazenosti trid, volbé
vhodnych vyhodnocovacich metrik a srozumitelné interpretaci vysledka.

Cilem prace je navrhnout a experimentalné ovéfit reprodukovatelny pracovni postup, ktery
na zakladé vefejné dostupnych uvérovych dat rozlisi rizikové a nerizikové Zadatele, porovna
vybrané klasifikaéni modely a umoZni transparentné diskutovat kompromis mezi zachytem
rizikové tfidy a celkovou vykonnosti. Praktickym vystupem je interaktivni notebook v jazyce
Python, ktery vedle analytické ¢asti obsahuje také demonstraéni predikci pro jednotlivého
Zadatele a davkové zpracovani vstupniho souboru.

Text prace je c¢lenén do Sesti hlavnich ¢asti. Po Uvodnim vymezeni problému a teoretickych
vychodiscich nasleduje metodika popisujici datovy zdroj, pfipravu dat, navrh experimentt
a zpUsob vyhodnoceni. Na ni navazuje kapitola vysledkd, diskuse interpretujici dosazena zjisténi
a zavér shrnujici hlavni pfinosy, miru naplnéni cilCi i sméry dalsiho rozvoje.

1.1 Charakteristika a kontext zkoumaného problému

Hodnoceni bonity klientli pfedstavuje klicovou soucdst fizeni uvérového rizika ve finanénim
sektoru. V praxi jde o rozhodovani, které musi soucasné respektovat obchodni cile instituce,
regulatorni pozadavky i potfebu rozumné omezovat financni ztraty spojené se selhanim klient(.

Soucasny rozvoj datové orientovanych pfistupl a metod strojového uceni umoznuje pracovat
s rozsahlejSimi a rGznorodéjsimi klientskymi daty neZ drfive. Zaroven vsak zvySuje naroky
na metodickou spravnost celého postupu, zejména na kvalitu dat, interpretovatelnost modelu
a korektni vyhodnoceni vykonu pfi nevyvdzeném rozlozeni t¥id.

Explicitné formulovanym problémem priace je navrhnout a experimentdlné ovéfit
reprodukovatelny postup datové védy, ktery na verejné dostupnych Uvérovych datech rozlisi
rizikové a nerizikové Zadatele, umoZni transparentné volit kompromis mezi zachytem rizikové
tfidy a celkovou presnosti a soucasné ukaze, které charakteristiky Zadateld maji na vysledek
nejvétsi vliv. Nejde tedy pouze o hledani jednoho ,nejlepsiho modelu”, ale o metodicky
obhajitelny navrh celého postupu od pfipravy dat az po interpretaci a demonstraéni vyuZziti
vysledného feseni.

1.2 Cil a vyzkumné otazky prace

Hlavnim cilem bakalarské prace je aplikovat Zivotni cyklus datové védy na problematiku
hodnoceni bonity Zadatel(l o Uvér a na tomto zakladé navrhnout prediktivni klasifikacni reseni
vyuzitelné pro analyzu Uvérového rizika.

10
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Pro dosaZzeni hlavniho zaméru byly stanoveny tyto dilci cile:

1.

analyzovat odborna vychodiska a pfistupy pouZivané pfi hodnoceni bonity a klasifikaci
uvérového rizika,

pfipravit a metodicky zdlvodnit zpracovani vefejné dostupného uvérového datového
souboru, véetné definice cilové proménné a prevence Uniku informaci,

provést explorativni a doplfikovou netizenou analyzu dat a identifikovat klicové faktory
souvisejici s rizikem selhani,

navrhnout, implementovat, porovnat a naladit vybrané klasifikacni modely v prostredi
Python, véetné volby metrik a rozhodovaciho prahu,

vyhodnotit dosazené vysledky, interpretovat jejich prakticky vyznam a vytvofit
interaktivni notebookovy prototyp umoznujici demonstracni predikci.

Na zakladé stanovenych cilt byly formulovany nasledujici vyzkumné otazky:

1.

Které charakteristiky klientd nejvice ovliviiuji pravdépodobnost radného splaceni
avéru?

Jaké jsou pfinosy vyuZiti metod datové védy pro hodnoceni bonity klient(?
Ktery z vybranych klasifikaénich model( poskytuje v daném kontextu nejlepsi vysledky?

Jak lze vysledky modelu interpretovat a vyuzit v praxi pfi rozhodovani o uvérovych
zadostech?

Jaky dopad maji redukce ptiznak( a vyvazeni tfid na vykon a praktickou pouZzitelnost
modelu?

11
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2 Teoreticka vychodiska

Kapitola slouzi k vymezeni teoretického rdmce, na némz stoji praktickd ¢ast prace. Nejprve je
strucné predstavena datova véda a Zivotni cyklus projektu, ktery v této praci slouzi jako
metodickd struktura celého Feseni. Nasledné jsou vysvétleny zakladni pojmy Uvérového rizika,
komponenty PD, LGD a EAD a principy kreditniho skére. Dalsi ¢ast shrnuje pouzivané techniky
a nastroje datové védy, vcetné knihoven jazyka Python, a predstavuje vybrané klasifikacni
metody vyuZité v praktické ¢asti prace, konkrétné logistickou regresi, Random Forest a Gradient
Boosting. Zavér kapitoly se vénuje kvalité dat, jejich pfedzpracovani a prehledu dosavadnich
studii relevantnich pro predikci selhani pfi splaceni avéru.

2.1 Datova véda a jeji charakteristika

Datova véda predstavuje analyticky orientovanou praci, ktera vyZzaduje vysokou uroven
dovednosti v oblasti softwarového inzenyrstvi. Na rozdil od tradi¢ni statistiky se nezaméruje
pouze na vypocty ¢i modelovani, ale zahrnuje i pfipravu, ciSténi a technické zpracovani
rozsahlych a rlznorodych dat. Datovy védec tak spojuje dovednosti analytika, programatora
i statistika a usiluje o ziskavani prakticky vyuzitelnych poznatk( z dat (Cady, 2024, s. 2).

2.2 Zivotni cyklus datové védy

Faze tesSeni projektu vymezuji, co je v jednotlivych etapach feSeno, zatimco metodika Rapid
Application Development stanovuje, jakym zplsobem je postup realizovan. RAD je agilni
metodicky rdmec, ktery upfednostnuje iterativni a inkrementalni doddvani feseni pred striktné
sekvenénim ,,vodopadovym*“ postupem (Martin, 1991).

V kontextu datové védy umoznuje RAD rychlou tvorbu a testovani prvnich funkcnich prototyp(
modell. Pokud se pfi hodnoceni ukdze, Zze model neodpovida pozadovanému cili, je mozné
se vratit k predchozim fazim, napfiklad k pripravé dat nebo k tvorbé odvozenych pfiznaka,
provést Upravy a cyklus opakovat. RAD postup zkracuje dobu mezi ndvrhem a ovéfenim
a zaroven podporuje pribézné zpresnovani reseni.

Soucasné vyvojové prostiedi je navic Casto spojeno s vyuZitim nastroji podporujicich rychlé
prototypovani, automatizaci a praci s Al. Jejich vyuziti vSak vyZaduje jasné vymezeni lidskych roli
a odpovédnosti, dokumentované procesy dohledu a prlbéiné vyhodnocovani vystupl
v kontextu konkrétniho pouZiti (Tabassi, 2023).

Iterativni logiku feSeni v praci shrnuje obrazek 1. Zachycuje opakovany cyklus vymezeni
problému, pfipravy dat, explorativni analyzy, modelovani, evaluace a naslednych Uprav, ktery
odpovida zpUsobu prace vyuZité v praktické ¢asti.

12
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T\

‘ EDA }\

| RAD iterace | modelovani a ladéni

nasazeni
prototypu/prakticke R 1—/

e interpretace a upravy

\_//

Obrazek 1: Iterativni cyklus metodiky RAD
zdroj: vlastni zpracovani podle Martin (1991), vytvoreno v programu draw.io.

priprava a Cisténi dat

vymezeni problému a
cile

2.3 Teorie Uvérového rizika a hodnoceni bonity

Uvérové riziko je jadrem veskerého finanéniho rozhodovéni, nebot predstavuje nejistotu
budouciho vysledku transakce. Lze jej jednoduse vysvétlit jako kritické rozhodnuti o tom, zda
dluznik splni slib uhradit dluh (Zadouci vysledek) nebo zda selZze. Rozhodnuti o pujcce proto vzdy
vyZaduje usudek o nejistém budoucim vysledku, pricemz musi byt podloZzen bud’ expertnim
odhadem, nebo formalnim statistickym modelem. Uvérové riziko predstavuje nebezpeéi ztraty,
které pro véfitele (banku nebo jinou financni instituci) vyplyva z neschopnosti dluznika dostat
svym smluvnim zdvazkdm (tj. splatit Uvér nebo urok vcas a v pIné vysi). Jde o klicovy typ rizika
v bankovnictvi a je zakladnim predpokladem pro cenotvorbu Gvérovych produktl (Brown a Moles,
2014).

2.3.1 Komponenty uveérového rizika

Rizeni Uvérového rizika se tradi¢né opira o t¥i zakladni parametry, které tvofi kli¢ové vstupy
do vypoctu ocekavané ztraty (Expected Loss, EL) (Basel Committee on Banking Supervision, 2017):

1. Pravdépodobnost selhani (Probability of Default, PD) predstavuje pravdépodobnost,
Ze dluznik nesplini své zavazky ve stanoveném ¢asovém horizontu, obvykle do jednoho
roku.

2. Ztrata pfi selhani (Loss Given Default, LGD) vyjadfuje ocekavany pomér ztraty z celkové
expozice v pripadé selhani dluznika, po zohlednéni zajisténi a nakladl na vymahani.

3. Expozice pfi selhani (Exposure at Default, EAD) pak urcuje o¢ekavanou vysi nesplacené
Castky, kterou ma véfitel vystavenou v okamziku selhani.
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Uvedené komponenty jsou zakladnimi stavebnimi kameny internich modelld pro méreni
uvérového rizika podle regulacnich ramcd Basel Il a Basel lll (Basel Committee on Banking
Supervision, 2017).

2.3.2  Principy kreditniho skére

Kreditni skore je statisticka technika pouzivand k automatickému hodnoceni Uvéruschopnosti
Zadatele. Systém ptifadi kazdému klientovi Ciselné skére (napf. od 1 do 1000), které odpovida
pravdépodobnosti, Ze klient svij zavazek splati. Zatimco tradi¢ni pristupy ¢asto pracuji
s kontinudlnim skére, v praci je uloha pojata jako binarni klasifikace, tedy rozdéleni klientl do
dvou tfid podle ocekavané schopnosti fadné splacet Gvér (Thomas, 2009).

Historicky se pouZivaji nasledujici pfistupy (Thomas, 2009):

1. Application Scoring — pouZziva se pro posouzeni novych zadatel(. Vychazi z informaci
poskytnutych v zZadosti o Uvér (pfijem, zaméstnani, vék) a z dat o bonité.

2. Behavioural Scoring — pouziva se pro posouzeni stavajicich klientl a jejich chovani
po schvaleni Gvéru (napf. pravidelnost splatek, vyuzivani kreditnich limit0).

Princip kreditového skérovani je schematicky zndzornén na obrazku 2. Obrazek zachycuje
obecny proces prevodu vstupnich charakteristik klienta, jako jsou demografické udaje, finanéni
situace a platebni historie, na vysledné skére prostfednictvim statistického modelu nebo modelu
strojového uceni. V praxi existuji také komercni skoringové systémy, jako je napfiklad skére FICO
pouzivané ve Spojenych statech americkych, které pracuji s pfedem definovanymi vahami
jednotlivych faktor( (Fair Isaac Corporation (FICO), 2016). Tyto vahy vsak nejsou univerzalni a nelze
je povazovat za obecné platné pro bankovni skdringové modely. V ramci prace je proto kreditni
skéring chdpan v obecném smyslu jako statisticky model prevadéjici vstupni charakteristiky
klienta na skore, které je nasledné vyuzito pro binarni rozhodovani o bonité klienta.

Types of credit Payment
10%

history
35%

New credit
10%

Length of credit
history
15%

Current debt
30%

Obrazek 2: Priklad komercniho skéringového systému FICO s vdhovym zastoupenim
zdroj: Fair Isaac Corporation (FICO), 2016

14



Vysokd skola polytechnicka Jihlava

2.3.3  Uv&rové riziko jako klasifika¢ni problém

Z pohledu datové analyzy lze hodnoceni bonity klienta chapat jako dlohu binarni klasifikace,
jejimz cilem je rozdélit klienty do dvou skupin — bonitni a rizikovi podle ocekavaného splaceni
zavazku (Brown a Mues, 2012). Modely kreditniho skérovani se snazi na zdkladé historickych dat
odhadnout pravdépodobnost selhani klienta, pficemz vysledné skére je nasledné porovnavano
s rozhodovacim prahem, ktery urcuje schvaleni ¢i zamitnuti Uvéru. Uvedeny pfistup umoznuje
aplikaci metod strojového uceni, které dokdzou efektivné pracovat s vétSim mnozstvim
proménnych a komplexnimi vztahy v datech (Thomas, 2009).

V dalSim textu prdce se opakované pouZzivaji Ctyti zakladni pracovni pojmy. Selhani klienta
oznacuje situaci, kdy dluznik fadné nesplaci svlij zavazek. Rozhodovaci prah predstavuje hranici,
od niz se modelovy odhad pravdépodobnosti prevadi na konecné zarazeni do prislusné tridy.
Nevyvazenost tfid znamend, Ze rizikovych pfipadd je v datech podstatné méné neZ pripadu
nerizikovych. Podvzorkovani vétsinové tridy (undersampling) a prevzorkovani mensinové tridy
(oversampling) jsou techniky, které tuto nerovnovahu upravuji pro potreby trénovani model(
(He a Garcia, 2009).

2.3.4 Naklady chybnych rozhodnuti

PFi hodnoceni bonity klientll je dllezZité zohlednit také rozdilné dopady chybnych rozhodnuti.
Zatimco falesné pozitivni klasifikace (schvaleni rizikového klienta) mize vést k finanéni ztrate,
falesné negativni (zamitnuti bonitniho klienta) znamenad ztratu obchodni pfileZitosti. Z tohoto
dlvodu nelze kvalitu modelll posuzovat pouze na zakladé celkové presnosti, ale je nutné
vyuzivat vice hodnoticich metrik, které zohlednuji charakter chyb klasifikace (Thomas, 2009).
Pravé uvedend asymetrie naklad(l se v praxi neprojevuje pouze ve volbé hodnoticich metrik
a rozhodovaciho prahu, ale mize vést také k pouZiti nakladové citlivého uceni nebo k vazeni ttid
béhem trénovani modelu.

2.4 Techniky a nastroje pouzivané v datové védé

V praci byly techniky datové védy chapany jako navazujici pracovni postup smérujici k reseni
klasifikacni Ulohy v oblasti uvérového rizika. Postup proto nebyl vystavén jako obecny prehled
izolovanych kroku, ale jako propojeny celek zahrnujici ptipravu dat, definici cilové proménné,
explorativni analyzu, doplfikovou nefizenou analyzu, konstrukci modeld, jejich ladéni, volbu
rozhodovaciho prahu a interpretaci vysledkll. Z metodického hlediska byl dlraz kladen zejména
na reprodukovatelnost, praci s nevyvazenymi tfidami a omezeni rizika Uniku informaci mezi
datovymi podmnoZinami.

Explorativni analyza dat slouzi k poc¢ate¢nimu porozuméni datlim, jejich strukture a pfipadnym
problémim v datech (Komorowski, 2016). Praktickd realizace byla postavena na jazyce Python
a na knihovnach odpovidajicich charakteru tabulkovych Uvérovych dat. Pandas a NumPy byly
vyuZity pro cisténi dat, transformacni operace a tvorbu odvozenych ukazatell. Matplotlib
a Seaborn slouzily k pridzkumné analyze a prezentaci vysledk(. Knihovna scikit-learn poskytla
jednotny ramec pro predzpracovani, pipeline, modelovani, ladéni i vyhodnoceni, coZ bylo
dalezité pro zachovani srovnatelného experimentalniho rezimu napfi¢ modely.
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Jednotlivé techniky nebyly vybirany samoucelné, ale podle role v feSeném problému. V préci
se kombinovala fizend a nefizend analyza. Rizend &ast pracovala s cilovou proménnou
a soustredila se zejména na imputaci chybéjicich hodnot, skalovani numerickych proménnych
pro linearni modely, kddovani kategorialnich atributd, vybér a redukci pfiznak(, porovnani vice
klasifikacnich pristup( a interpretaci vyznamu proménnych. Nefizenad ¢ast naopak zkoumala
vnitfni strukturu dat bez pfimého vyuziti cilové proménné a slouzila k lepSimu popisu podobnosti
a rozdilll mezi pozorovanimi (Kuhn a Johnson, 2013).

Explorativni ¢ast vyuzila histogramy, boxploty a QQ grafy pro posouzeni rozdéleni proménnych,
Sikmosti a pfitomnosti odlehlych hodnot. Uvedené néstroje slouzily k zakladni diagnostice dat
a k posouzeni, zda je vhodné nékteré proménné dale transformaéné upravit pro navazujici
analyzu (Komorowski, 2016). Vedle toho byla zafazena i dopliikova nefizena analyza zamérena
na popis vnitfni struktury dat. Vzhledem ke smiSenému charakteru dat byla nejprve poufZita
metoda FAMD, ktera umoznuje spolecné zohlednéni numerickych i kategoridlnich proménnych
v redukovaném prostoru (Pagés, 2004). Pro dvourozmérnou vizualizaci podobnosti mezi
pozorovanimi byla ndsledné vyuzita metoda UMAP (Mcinnes a kol., 2018). Identifikace skupin
podobnych klientl byla provedena metodou K-Prototypes, vhodnou pro shlukovani dat
obsahujicich soucasné numerické a kategorialni atributy (Huang, 1998). Pro orientacni volbu
poctu shlukd byly soucasné vyuzity také elbow grafy.

Analyza byla realizovana v notebookovém formatu v prostfedi Kaggle/Jupyter. Zvoleny format
odpovidal experimentalnimu charakteru prace, protoZe umoznil pribéiné dokumentovat
jednotlivé kroky, kontrolovat mezivysledky a soucasné zachovat dobrou opakovatelnost
postupu. Notebookové prostredi navic usnadnilo propojeni analytickych ¢asti s demonstracni
predikci pro jednoho Zadatele i s ddvkovou predikci ze souboru CSV. Pfehled pouzitych knihoven
shrnuje tabulka 1.

Tabulka 1: Pouzité knihovny jazyka Python

Knihovna | Oblast pouZiti Uéel v rdmci prace

NumPy Numerické Prace s vicerozmérnymi poli a numerickymi operacemi, které tvofri
vypocty zaklad datového zpracovani.

Pandas Zpracovani dat Nacitani, ¢isténi, transformace a analyza strukturovanych dat ve

formé tabulek.

Matplotlib | Vizualizace dat Tvorba zakladnich grafu a vizualizaci pro explorativni analyzu dat a
prezentaci vysledka.

Seaborn Vizualizace dat Rozsitena vizualizace statistickych vztahl mezi proménnymi s
dlirazem na prehlednost. Vizualné statistické grafy jako boxploty,
histogramy a heatmapy.

scikit-learn | Strojové uceni Implementace klasifika¢nich model(, pfiprava dat, rozdéleni datové
mnoziny a vyhodnoceni vykonu modeld pomoci metrik.
warnings Rizeni béhu Potlaceni nevyZzadanych varovani pro zvyseni prehlednosti vystupu.
programu
time Méreni ¢asu Meéreni doby vypoctu vybranych operaci a modeld.

zdroj: vlastni zpracovadni
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V tlohach kreditniho skérovani byva dalezZitou soucasti pracovniho postupu také vybér priznaka,
jehoZ cilem je omezit redundantni nebo madlo pfinosné proménné a vytvofit kompaktnéjsi
modelovou reprezentaci. V praxi se kombinuji filtracni ptistupy zaloZzené naptiklad na mire
statistické zavislosti nebo informacni hodnoté proménnych s postupy modelové fizenymi, které
posuzuji pfinos priznakl pfimo vzhledem k vykonu zvoleného modelu. Vedle relevance
samotnych proménnych je soucasné vhodné sledovat i jejich vzajemnou nadbytecnost,
napfiklad pomoci korelacnich ukazateld, aby vyslednd sada priznak( nebyla zbyte¢né prekryvna.

2.5 Prehled metod strojového uceni pro klasifikaci

V praci nebyl prehled klasifikacnich metod pojat jako obecny vycet, ale jako zdlvodnéni vybéru
modell zafazenych do hlavniho experimentu. Uvérové hodnoceni bylo v praci chapano jako
bindrni klasifikaéni Uloha, u niz bylo tfeba soucasné zohlednit predikéni vykon, vypocetni
narocnost, interpretovatelnost a praktickou pouzitelnost pfi praci s tabulkovymi daty.

Z tohoto ddvodu byly zvoleny tfi modelové rodiny reprezentujici odlisné vlastnosti. Logisticka
regrese predstavovala interpretovatelny linedrni vychozi model, Random Forest robustni
nelinearni pristup zaloZeny na kombinaci vice rozhodovacich stromU a Gradient Boosting model
s predpokladem vysokého vykonu na tabulkovych datech. Takto zvolend trojice umoznila
porovnat, zda se slozitéjsi modely skutecné vyplati oproti jednodussimu a lépe vysvétlitelnému
feseni.

Z hlediska metodologického zarazeni se pouzité metody dale déli na parametrické
a neparametrické. Logisticka regrese je povazovana za parametrickou metodu, protoze pracuje
s pfedem danym tvarem modelu a odhaduje omezeny pocet jeho parametr(. Naopak Random
Forest a Gradient Boosting patfi mezi neparametrické metody, protoZe nejsou zaloZeny
na jediném pfedem uréeném linedrnim vztahu mezi vstupy a vystupem a umoziuji pruznéji
zachytit sloZitéjsi strukturu dat, v€etné nelinearit a vzdjemnych interakci proménnych (Hand
a Henley, 1997; Breiman, 2001, Friedman, 2001).

Vybér téchto metod soucasné vychdazel z podoby navazujicich experimentl v praktické cCasti
prace i z pozadavkl zakladni tlohy. Random Forest byl vyuZit také jako zaklad pro nékteré kroky
vybéru pfiznak(l, zatimco Gradient Boosting byl zarfazen jako vhodny kandidat pro vysledné
feseni zakladni ulohy nad tabulkovymi daty. Pfehled modell proto neslouzi pouze k obecnému
srovnani, ale pfimo souvisi s ndvrhem experimentalni metodiky, porovnanim model(i a podobou
vysledného feseni.

2.5.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese byla do experimentu zarazena pfedevsim jako srozumitelny vychozi model.
V kontextu kreditového skdrovani ma regresni pfistup dlouhodobé opodstatnéni, protoze
umoznuje relativné transparentné popsat vztah mezi vstupnimi proménnymi a odhadovanou
pravdépodobnosti cilové ttidy (Hand a Henley, 1997). Pro tuto praci byla dllezita zejména jako
referencni model, vic¢i némuz bylo mozné posoudit, zda sloZitéjsi modely skutecné prinaseji
prakticky vyznamné zlepseni.
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Soucasné slo o vhodny nastroj pro ovéreni, nakolik jsou vztahy v datech zachytitelné linearné
a jak silné se v Uloze projevuji nelinearity a interakce. Pokud by logisticka regrese dosahovala
srovnatelnych vysledk( jako stromové modely, Slo by o argument ve prospéch jednodussiho
a lépe interpretovatelného reseni. V opacném pripadé bylo mozné Iépe odlvodnit pouZiti
komplexnéjsich metod.

2.5.2 Random Forest

Random Forest byl zafazen jako robustni stromovy model schopny zachytit nelinearni vztahy
a interakce mezi proménnymi bez nutnosti jejich explicitniho zadani. To je u Uvérovych dat
vyhodné zejména tehdy, kdyZ se vliv jednotlivych charakteristik klienta neprojevuje izolovang,
ale az v kombinaci s dalsimi atributy. Agregace vétsiho poctu stromi soucasné omezuje citlivost
na ndahodné vykyvy v trénovacich datech a snizuje riziko preuceni (Breiman, 2001).

V praci mél Random Forest dvoji roli. Jednak predstavoval samostatného kandidata
pro klasifikaci, jednak poskytoval uziteény zaklad pro posouzeni vyznamu proménnych a pro
kroky redukce pfiznak(l v navazujicich experimentech. Ve srovnani s logistickou regresi nabizel
vyssi flexibilitu, avSak za cenu nizsi transparentnosti jednotlivych rozhodnuti.

2.5.3 Gradient Boosting

Gradient Boosting byl do experimentu zafazen jako model, u néhoz bylo mozné predpokladat
vysoky predikéni vykon na tabulkovych datech. Jeho princip spociva v postupném skladani dil¢ich
modell tak, aby kazdy dalsi krok korigoval chyby prfedchoziho feseni. Postup ¢asto umoznuje

vvvvvv

pfistupy (Friedman, 2001).

Pro Ucely prace byl Gradient Boosting duleZity zejména jako kandidat na nejlepsi celkovou
diskriminacéni schopnost. Jeho zatazeni umozZnilo ovéfit, zda zvoleny datovy soubor obsahuje
vzory, které si zadaji flexibilnéjsi nelinedrni model, a zda pfipadné zvyseni vykonu vyvazi vyssi
komplexitu vysledného feSeni. Vysledky praktické ¢asti poté ukdazaly, Ze pravé tento model
dosahoval z hlediska prahové nezdvislych metrik nejlepsich hodnot.

2.5.4 Ladéni hyperparametrt model

Ladéni hyperparametr(l predstavuje hledani vhodného nastaveni modelu pro danou ulohu.
Hyperparametry jsou hodnoty, které se neurcuji automaticky uéenim z dat, ale voli se predem.
Ovliviuji pfitom, jak bude model pfi trénovani fungovat a jak slozity bude. Patti sem napfiklad
sila regularizace u logistické regrese, pocet a hloubka strom( u Random Forestu nebo learning
rate u Gradient Boostingu.

K tomu se obvykle vyuZiva validacni mnozina nebo kfiZova validace. Mezi bézné postupy patfi
uplné prohledani predem definovaného prostoru hyperparametr(i a nahodny vybér kombinaci
hyperparametr( (Yang a Shami, 2020).
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2.6 Prehled dosavadnich studii a pristupu

Tradi¢ni pfistupy k hodnoceni bonity vychazely zejména ze statistickych metod, mezi které patfi
napfiklad logisticka regrese nebo diskriminacni analyza. Tyto pfistupy se v oblasti kreditniho
skérovani prosadily predevsim diky své relativni jednoduchosti, vypocetni nenaro¢nosti a dobré
interpretovatelnosti vysledk(l (Thomas, 2009). lejich praktickd vyhoda spociva také v tom,
Ze umoznuji pomérné transparentné odhadovat pravdépodobnost selhani klienta na zakladé
proménnych popisujicich jeho financni a demografické charakteristiky. Ve financénim prostredi,
kde je casto nutné modelova rozhodnuti nejen vytvaret, ale také srozumitelné vysvétlit,
predstavovala tato transparentnost dlouhodobé vyznamnou prednost. Nevyhodou téchto
modell vsak byva omezena schopnost zachytit sloZitéjsi nelinearni vztahy a interakce mezi
proménnymi, coZz muize snizovat jejich predikéni vykonnost u rozsahlejsich a komplexnéjsich
datovych soubor.

S rozvojem vypocetnich moznosti a rostouci dostupnosti dat se proto do popredi dostaly také
metody strojového uceni, které umoznuji lépe modelovat nelinedrni vazby mezi proménnymi
a v fadé pripadl dosahuji vyssi predikéni presnosti nez tradicni statistické metody (Brown a Mues,
2012). V kreditnim skérovani se tak pozornost postupné presunula od jednodussich linearnich
modell k Sirsimu spektru klasifikacnich metod, véetné stromovych algoritm(, souborovych
metod a dalsSich pokrodilejSich pfistupl. Tento posun vsak neznamena, Ze by tradi¢ni modely
ztratily vyznam, spiSe ukazuje, Ze volba vhodné metody zavisi na charakteru dat, cili analyzy
a pozadavcich na interpretovatelnost. Novéjsi systematickd resSerSe soucasné ukazuje,
Ze soucasny vyzkum kreditniho skéringu se posouva od prostého porovnavani algoritm k Sirsim
otazkdm robustnosti, interpretovatelnosti a validac¢ni kvality celého modelového postupu (Ayari
a kol., 2026).

Konkrétnéjsi pohled nabizi studie Brown a Mues (2012), ktera porovnavala nékolik klasifikacnich
metod na péti redlnych datovych souborech kreditniho skérovani se zvlastnim ddrazem
na problém nevyvazenych tfid. Autofi se soustfedili pfedevsim na modelovaci a vyhodnocovaci
fazi analytického procesu, tedy na porovnani alternativnich klasifikator( nad jiz pfipravenymi
daty. Pracovali s logistickou regresi, neuronovymi sitémi, rozhodovacimi stromy, Gradient
Boostingem, least squares, support vector machines a Random Forestem a vykon posuzovali
metodam a soucasné si relativné dobie zachovavaly vykonnost i pfi rostouci tfidni nerovnovaze.
Studie je dullezita i tim, Ze upozornuje na skutecnost, Ze v kreditnim skérovani nelze modely
posuzovat pouze podle celkové presnosti, ale je nutné zohlednit i strukturu tfid a praktické
dopady chyb klasifikace. Podobny trend potvrzuje i novéjsi empirickd studie, podle niz metody
strojového uceni v Ulohach kreditniho skéringu Casto prekonavaji tradiéné;jsi statistické pristupy.
(Mestiri, 2024).

Jesté Sirsi benchmark publikovali Lessmann a kol. (2015), ktefi porovnali 41 klasifikator( na osmi
redlnych datovych souborech kreditniho skérovani a napfti¢ Sesti vykonnostnimi metrikami.
Jejich pristup tak nepokryval pouze samotné natrénovani model(, ale i systematické srovnani
vice typl ukazatell predikéni Uspésnosti a statistické testovani rozdill mezi modely. Z hlediska
datového cyklu se tedy zamérovali hlavné na fazi modelovani, validace a srovnavaci evaluace,
nikoli na cely proces od cisténi dat az po demonstracni nasazeni. Studie ukazala, Ze nékolik
pokrodilejsich metod dosahuje statisticky lepsich vysledkd neZ tradi¢ni logistickd regrese,
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pricemz zvlasté silné vysly heterogenni ensemble pristupy (metody zaloZzené na kombinaci vice
raznych model(). Pro oblast kreditniho skérovani je uvedend prace vyznamna tim, Ze poskytuje
velmi Siroké empirické srovnani a podporuje zavér, Ze modernéjsi metody mohou pfinést
méfritelné zlepseni, pokud jsou korektné validovany.

Novéjsi komparativni studie navic ukazuje, Ze boostingové modely typu XGBoost mohou vedle
vyssi predikéni vykonnosti nabidnout i lepsi stabilitu pfi stresovych scénarich (Vakrani a kol., 2026).

Pfehledovy ¢lanek Louzada a kol. (2016) naopak zachycuje Sirsi vyvoj oboru. Autofi provedli
systematickou resersi klasifikacnich metod pouzZivanych v kreditnim skérovani a ukazali
postupny posun od tradicnich statistickych metod k SirSimu vyuZiti metod strojového uceni
a ensemble pfistupll. Uvedend prace nepredstavuje jeden konkrétni experiment, ale spise
shrnuti toho, jaké modely jsou v literature pouzivany, jaké typy dat se pfi kreditnim skérovani
objevuji a jakd hodnotici kritéria byvaji v jednotlivych studiich uplatfiovana. Soucasné autofi
zdUraznuji, Ze v kreditnim skorovani nezaleZzi pouze na samotné predikéni vykonnosti, ale také
na interpretovatelnosti modelu, dostupnosti vstupnich dat a vhodnosti valida¢niho postupu.
Prehledova studie tak podporuje pohled, Ze Uspésné feSeni nelze redukovat pouze na volbu
jednoho algoritmu, ale Ze dlllezita je i metodicka kvalita celého analytického postupu.

V soucasném vyzkumu i praxi tedy neni dlleZitd pouze samotna predikéni vykonnost modelu.
Ve finanénim prostfedi hraje vyznamnou roli také interpretovatelnost, transparentnost
a moznost obhajit modelova rozhodnuti v regulatornim ramci. Pravé u komplexnéjsich modell
strojového uéeni mlze byt jejich interpretace obtiznéjsi, coZ predstavuje jednu z prekazek jejich
SirSiho nasazeni v regulovanych oblastech (Basel Committee on Banking Supervision, 2017). Z tohoto
divodu se v odborné literature stale castéji zdUraznuje potfeba hledat rovnovahu mezi
vykonnosti modelu a jeho srozumitelnosti. Jinymi slovy, model nemusi byt v praxi nejvhodnéjsi
pouze proto, Ze dosahne nejlepsi hodnoty jedné vybrané metriky, dlileZita je i jeho robustnost,
vysvétlitelnost a soulad s pozadavky konkrétniho rozhodovaciho prostfedi.

Pro praktickou ¢ast prace byl zvolen verejné dostupny datovy soubor Credit Risk Analysis
z platformy Kaggle, jehoz struktura odpovida typickym atributim Gvérovych zaznamd (ranadeep,
nedatovdno). Vedle odborné literatury byly jako dil¢i inspiracni zdroje vyuzity také verejné
dostupné notebooky z platformy Kaggle, a to zejména pfi navrhu nékterych vizualizaci,
pomocnych screeningovych postupl a vybranych technickych detailG zpracovani dat. Tyto
zdroje vsak zpravidla pokryvaji spiSe dil¢i ¢asti analytického procesu, napfiklad explorativni
analyzu, tvorbu vybranych grafli nebo technickou implementaci modelu, a nenahrazuji proto
odborné studie ani metodicky uceleny vyzkumny postup. Online zdroje v praci neslouZi jako
nahrada odborné literatury, ale pouze jako doplfiikovy prakticky podklad. Findlni analyticky
postup, volba experiment(, interpretace vysledkl i odpovédnost za spravnost fesSeni zUstavaji
na autorce.

Z dosavadnich studii i praktickych aplikaci vyplyva, Ze pti hodnoceni Uvérového rizika je dllezita
nejen predikéni vykonnost modelu, ale také interpretovatelnost, transparentnost, kvalita
vstupnich dat a korektni validace. Na tento pfistup navazuje i predkladand prace, ktera
se zaméfuje na porovnani vybranych klasifikaénich metod, konkrétné logistické regrese,
Random Forestu a Gradient Boostingu, pti predikci bonity Zadatel(l o Uvér na zakladé verejné
dostupnych dat. Oproti fadé citovanych studii se pfitom nesoustfedi pouze na samotné srovnani
modell, ale snazi se pokryt Sirsi ¢ast datového cyklu, tedy i pfipravu dat, prevenci uniku
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informaci, doplikovou explorativni a nefizenou analyzu, volbu rozhodovaciho prahu a
demonstracni podobu vysledného feseni.

2.7 Kvalita dat a jejich predzpracovani

Kvalita dat v ulohach avérového hodnoceni nepredstavuje pouze otdzku technické spravnosti
datového souboru, ale také otazku metodologické spravnosti celého analytického postupu (Pyle,
1999). | relativné malé chyby v pfipravé dat mohou vést ke zkreslenému obrazu o skutecné
pouzitelnosti modelu, a tim i k nadhodnoceni jeho vykonnosti (Kuhn a Johnson, 2013). Z tohoto
dlvodu neni daleZité pouze osetfeni chybéjicich hodnot nebo odlehlych pozorovani, ale také
posouzeni toho, zda vstupni proménné odpovidaji informacim, které by byly redlné dostupné
v okamzZiku Uvérového rozhodovani (Thomas, 2009).

V oblasti Uvérového hodnoceni je nutné zohlednit také ochranu osobnich Gdaji podle GDPR,
protoZe realna klientska data mohou obsahovat informace umoZiujici pfimou nebo nepfimou
identifikaci fyzickych osob. Z tohoto divodu nelze s takovymi daty pro experimentalni,
demonstracni nebo verejné sdilené analytické Ucely pracovat bez jejich pfedchozi anonymizace
nebo bez pfrijeti odpovidajictho pravniho zakladu a souvisejicich ochrannych opatfeni.
V akademickém prostfedi je proto vhodné vyuZivat zejména anonymizovanda data, pfipadné
verejné dostupna, aby nedochazelo k zasahu do soukromi konkrétnich klientl. Omezeni
soucasné ovliviiuji vybér datasetu i podobu navrzeného analytického postupu.

2.7.1 Vyznam kvality dat v datové védé

Za zvlast vyznamné riziko je v této souvislosti povaZovan datovy Unik. Ten nastava tehdy, pokud
model pfi ueni vyuZivd informace, které by v realné rozhodovaci situaci nebyly k dispozici nebo
které pfimo ¢i nepfimo odrazeji budouci vyvoj sledovaného pfipadu (Kuhn a Johnson, 2013).
V oblasti kreditového skérovani mohou byt problematické zejména proménné vznikajici
az po poskytnuti avéru nebo atributy zachycujici nasledny platebni vyvoj, protoZe jejich vyuziti
mze vést k nadhodnoceni predikéni schopnosti modelu (Thomas, 2009).

DalezZitou soudasti kvality dat je rovnéz sprdvné nastaveni transformacnich krokd v procesu
pfedzpracovani. Imputace, Skdlovani i kddovani proménnych maji vychazet pouze z trénovacich
dat a na ostatni datové podmnoZiny maji byt nasledné jen aplikovany, aby bylo zachovano
korektni hodnoceni modelu a omezen datovy Unik (Kuhn a Johnson, 2013). Kvalita dat
se tak neprojevuje pouze na Urovni vstupnich hodnot, ale i na trovni celého postupu zpracovani
(Pyle, 1999).
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2.7.2 Chybéjici hodnoty v datech

Chybéjici hodnoty predstavuji v redlnych datech bézny problém, ktery muZe ovlivnit jak
vyslednou podobu datového souboru, tak stabilitu a interpretovatelnost modelu. Jejich oSetreni
proto nepfedstavuje pouze technicky krok predzpracovani, ale metodologicky vyznamnou
soucast analytického postupu. Volba zplsobu imputace by méla odpovidat charakteru
proménnych, rozsahu chybéjicich Gdaji i povaze nasledné analyzy, protoZe rlzné pfistupy
mohou vést k odliSnym vysledkiim modelovani.

2.7.3 Odlehlé hodnoty v datech

Odlehlé hodnoty predstavuji pozorovani, kterad se vyrazné odliSuji od prevladajiciho rozdéleni
dat. V datové analyze vSak nejsou automaticky chapany jako chybné zaznamy, protoZze mohou
vznikat nejen v disledku méfici nebo evidencni chyby, ale také jako dlsledek skutec¢né variability
sledovaného jevu. Z tohoto dlvodu nelze k jejich odstrafiovani pfistupovat mechanicky a jejich
vyznam je nutné posuzovat s ohledem na vécny kontext dat i Ucel nasledného modelovani.

V oblasti Uvérového hodnoceni mohou extrémni hodnoty predstavovat nejen anomalie,
ale i redlné existujici, méné casté a potencialné rizikovéjsi profily klientd. Jejich automatické
vylouceni by proto mohlo vést ke ztraté informace, kterd je pro odhad Uvérového rizika
relevantni. PFi praci s takovymi proménnymi je proto vhodné zvaZovat nejen statistickou
neobvyklost hodnot, ale také jejich ekonomicky a rozhodovaci vyznam v kontextu uvérového
hodnoceni (Thomas, 2009).

Posouzeni odlehlych hodnot se obvykle opird o kombinaci grafickych, statistickych
a transformacnich postupll. Jednim z casto pouZivanych pfistupld je pravidlo zaloZené
na interkvartilovém rozpéti (IQR, interquartile range), které je definovano jako rozdil mezi tfetim
a prvnim kvartilem. Za odlehla byvaji obvykle povaZovdna pozorovani leZici pod
hranici Q1 — 1,5 X IQR nebo nad hranici @3 + 1,5 X IQR. Uvedené pravidlo vSak nelze chapat
jako univerzalni mechanické kritérium, zejména u silné asymetrickych proménnych, kde mohou
krajni hodnoty predstavovat pfirozenou soucdst rozdéleni. Boxploty slouzi k orientacni
identifikaci extrémnich pozorovani v rozdéleni dat, ktera jsou demonstrovana na obrazku 3.

Outliers

: sRE

Obrazek 3: Identifikace odlehlych hodnot v datech pomoci boxplotu
zdroj: vlastni zpracovani

Naopak QQ grafy pomahaji rozlisit, zda je neobvyklé chovani proménné spojeno spise
s odlehlymi hodnotami, Sikmosti rozdéleni nebo odchylkou od predpokladaného tvaru
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distribuce. V pripadech, kdy jsou extrémy spojeny se silnou asymetrii rozdéleni, mize byt
vhodnéjsi vyuzit transformacni Upravy, naptiklad logaritmickou transformaci, nez automatické
odstranéni téchto pozorovani (Kuhn a Johnson, 2013).

Vyznam odlehlych hodnot se muze lisit podle typu pouZitého modelu. Linedrnéjsi a obecné
citlivéjsi modely byvaji na extrémni hodnoty nachylnéjsi, zatimco stromové algoritmy byvaji vici
takovym pozorovanim zpravidla robustnéjsi. Z tohoto divodu je vhodné o zplsobu zachazeni
s odlehlymi hodnotami rozhodovat s ohledem na charakter konkrétni proménné i na zamysleny
zpUsob modelovani.

2.7.4 Normalizace a standardizace dat

Skélovani numerickych proménnych predstavuje béZnou soucast predzpracovani dat, aviak
vyznam se lisi podle typu pouzZitého modelu. U metod zaloZenych na vzdalenostech, optimalizaci
parametrld nebo linedrni kombinaci vstupnich proménnych mize byt standardizace dulezita,
protoZze omezuje vliv rozdilnych rozsah( jednotlivych atributll na proces uceni i na vyslednou
interpretaci modelu. Naopak u stromovych metod nebyva Skalovani zpravidla nezbytné, protoze
jejich rozhodovaci mechanismus neni zaloZen na absolutni velikosti vstupnich hodnot stejnym
zpUsobem jako u linedrnich modell (James a kol., 2021).

Z hlediska metodiky proto nelze skdlovani chapat jako univerzdlné nutny krok, ale spise jako
Upravu, jejiz vhodnost zavisi na charakteru dat a typu modelu. Smyslem predzpracovani neni
aplikovat vSechny dostupné transformace plosné, ale volit takové postupy, které odpovidaji
analytickému cili a podporuji korektni a srovnatelné modelovani.

2.7.5 Koédovani kategorickych proménnych

Kategorické proménné je pred pouzitim ve vétsiné klasifikacnich algoritmd nutné prevést
do numerické podoby. U linedrnich modell se ¢asto vyuziva one-hot kédovani, které prevadi
jednotlivé kategorie na samostatné bindrni indikatory a nevytvari mezi nimi umélé poradi.
Pfistup je vhodny zejména tehdy, pokud kategorie nemaji pfirozenou ordinalitu (scikit-learn

developers, nedatovdno b).

U nékterych dalsich pristuptd mize byt vhodné také ordinalni kddovani, zejména pokud je cilem
omezit nardst dimenzionality dat nebo pracovat s proménnymi, které maji prirozené poradi.
Zplsob kodovani vsak muize ovlivnit chovani modelu i interpretaci vysledkd, a proto by nemél
byt chapan pouze jako technicky detail, ale jako metodicky vyznamna soucdst predzpracovani
dat (Kuhn a Johnson, 2013).

Zvlastni pozornost je tfeba vénovat proménnym s vysokym poctem unikatnich hodnot, zejména
textovym polim nebo proménnym obsahujicim volny text. U téchto proménnych nemusi byt
bézné kédovaci postupy vhodné, protoze mohou vést k vyraznému naristu dimenze a vypocetni
naroc¢nosti. Jejich zpracovani proto Casto vyzaduje specificky postup, pfipadné jejich vyrazeni
z hlavniho modelovaciho ramce (scikit-learn developers, nedatovdno b).
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2.7.6 Rozdéleni dat na trénovaci, validac¢ni a testovaci sadu

Rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci cast predstavuje zdakladni predpoklad
korektniho vyhodnoceni predikénich modeld. Trénovaci sada slouzi k u¢eni modelu, validaéni
sada k ladéni hyperparametrl a vybéru vhodného nastaveni a testovaci sada k zavérecnému
nezdvislému posouzeni generalizacni schopnosti. Takové usporadani umoziuje oddélit
jednotlivé faze modelovdni a snizuje riziko, Ze bude vykonnost modelu nadhodnocena
v dUsledku pfizplsobeni se konkrétnim datim.

V klasifikaénich dlohach s nevyvazenym zastoupenim tfid byva vhodné doplnit rozdéleni dat také
stratifikaci podle cilové proménné, aby byl ve vSech podmnoZinach zachovan podobny pomér
jednotlivych tfid. Tim se omezuje ndhodné zkresleni vysledkd a zvySuje srovnatelnost model(
pfi jejich hodnoceni.

Vedle samostatné validacni sady se v praxi Casto vyuziva také kfizova validace, ktera poskytuje
stabilnéjsi odhad vykonnosti nez jediné rozdéleni dat. Kombinace samostatné testovaci sady
a kfizové validace tak predstavuje vhodny postup pro situace, kdy je cilem soucasné porovnavat
vice modell v kontrolovaném experimentalnim rezimu a zarover zachovat nezavislé zavérecné
ovéreni jejich generalizacni schopnosti (Kuhn a Johnson, 2013).

2.8 Vyhodnoceni klasifikacnich model’ Gvérového rizika

Pfi hodnoceni klasifikacnich modell se Casto sleduje vice metrik soucasné, protoze kazda

zachycuje jiny aspekt jejich chovani. Recall vyjadiuje podil sprdvné zachycenych pozitivnich

pfipadd ze vSech skutecné pozitivnich pripadd, jak je uvedeno na rovnici:
TP

Recall = ——

TP + FN

F1 skdre predstavuje souhrnnou metriku zaloZenou na precision a recall a vypocita se jako:
TP

TP + FP

Precision - Recall

Precision =

F1=2- —
Precision + Recall

ROC-AUC vyjadfuje plochu pod ROC kfivkou, ktera porovnava citlivost modelu s mirou falesné
pozitivnich pfipadi pfi riznych rozhodovacich prazich (Fawcett, 2006). Average Precision shrnuje
prabéh Precision—Recall ktivky a v diskrétni podobé ji Ize zapsat jako:

AP =) Ry =Ry )Py
n

Tyto metriky se vyuZivaji zejména tehdy, kdyZz nestaci hodnotit model pouze podle jediné
souhrnné charakteristiky a kdy je dllezité posoudit i kvalitu zachyceni sledované tfidy (Powers,
2011), (Saito a Rehmsmeier, 2015). Casto se vyuZivda také balanced accuracy, tedy metrika zalozena
na primérném recallu obou tfid. Jeji vyhodou je, Ze omezuje zkresleni zplsobené
nerovnomérnym zastoupenim tfid (Brodersen a kol., 2010).

V nevyvazenych klasifika¢nich ulohach vsak nemusi byt jedinym feSenim pouze zména
rozhodovaciho prahu nebo fyzickd dprava tfidniho rozloZzeni pomoci podvzorkovani
Ci prevzorkovani. Alternativou je také vazeni tfid béhem uceni modelu, pfi némz jsou chyby
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u méné zastoupené tfidy penalizovany silnéji nez chyby u tfidy vétSinové. Zvoleny pfistup
neméni samotna vstupni data, ale ovliviiuje optimalizaéni proces modelu a mize byt vhodny
zejména tehdy, kdyz je cilem zvysit citlivost vici rizikové tfidé bez pfimého zasahu do trénovaci
mnoziny.

Ucici krivka slouzi k posouzeni, jak se méni vykon modelu na trénovacich a valida¢nich datech
v zavislosti na velikosti trénovaci mnoziny. UmozZiuje tak |épe odhadnout, zda model vykazuje
znamky preuceni, nedostate¢ného nauceni, nebo zda by jeho vykon mohl byt zlepsen vétsim
mnozstvim dat. V kontextu klasifikacnich uloh predstavuje uziteCny dopliikovy nastroj
pro interpretaci dosazenych vysledkd, protoZze pomaha rozlisit, zda je omezeni vykonnosti dano
spiSe vlastnostmi modelu, nebo rozsahem dostupnych trénovacich dat (scikit-learn developers,
nedatovdno h).

Vedle souhrnnych metrik a ucicich kfivek lze pro interpretaci vysledného modelu vyuzit také
metody odhadu vyznamu proménnych. Jednim z praktickych pfistupd je permutation
importance, kterd sleduje, jak se zméni vykon modelu po ndhodném promichani hodnot vybrané
proménné. Pokud po naruseni daného pfiznaku vykon modelu vyrazné klesne, lze usuzovat,
Ze proménna pfispiva k predikci vyznamnéji nez pfiznaky, jejichZ promichani ma na vykon jen
maly dopad. Vyhodou této metody je, Ze ji lze pouzit i pro sloZitéjSi modely, u nichz neni
interpretace vnitfni struktury rozhodovani snadna. (Breiman, 2001)

Pfi interpretaci vysledk(l je soucasné vhodné sledovat nejen bodové hodnoty metrik z jednoho
konkrétniho rozdéleni dat, ale také jejich variabilitu mezi opakovanymi béhy nebo validac¢nimi
délenimi. Intervalové nebo empirické rozpéti metrik pomaha posoudit, zda je dosazeny vykon
stabilni, nebo zda vyrazné kolisa v zavislosti na konkrétnim vybéru dat (Kuhn a Johnson, 2013).
Jednim z vhodnych zplsob( prezentace takového srovnani je forest plot, ktery umoznuje
pfehledné zobrazit centrdini odhad metriky i Sifi jeji variability. Takovy pohled je uZite¢ny
zejména tehdy, kdyZz se porovndvaji modely s relativné podobnymi vysledky a je tfeba Iépe
odlisit skutec¢ny rozdil vykonu od bézné variability odhadu.
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3 Metodika

3.1 Charakteristika a zdroj pouZitych dat

Pro praktickou c¢ast prace byl pouzit verejné dostupny datovy soubor Credit Risk Analysis
z platformy Kaggle (ranadeep, nedatovdno), konkrétné soubor loan.csv, ktery svym charakterem
odpovida verejné dostupnym dvérovym datim pouZivanym pro uUlohy predikce uvérového
rizika. Datovy soubor obsahuje tabulkova data popisujici Uvéry a charakteristiky klient(.
Zastoupeny jsou jak numerické proménné, napfiklad vySe uvéru, Urokova sazba, pfijem nebo
ukazatele zadluzZeni, tak kategorialni proménné, napfiklad typ bydleni, acel avéru, stav ovéreni
nebo délka zaméstnani.

Pouzity datovy soubor je v dostupném popisu prezentovan jako soubor dat uréeny pro ulohy
hodnoceni Uvérového rizika. Pro tuto praci byl zvolen proto, Ze svym charakterem odpovida
problému hodnoceni bonity a zdrovern umoznuje demonstrovat kompletni pracovni postup
datové védy na otevienych datech. Soucasné je vSak nutné upozornit, Ze jeho Uplny plvod,
zpUsob sbéru i miru autenticity nelze nezavisle ovéfit, coZ predstavuje jedno z omezeni prace.
v konkrétni financni instituci. Vysledky je proto vhodné chapat predevsim jako metodické
ovéreni zvoleného postupu.

3.1.1 Definice cilové proménné

Cilova proménna byla odvozena ze sloupce loan_status pomoci explicitniho pfifazeni plivodnich
stavl uvéru do tfid GOOD, BAD a IGNORE. Do nerizikové tfidy 1 (good) byly zafazeny stavy Fully
Paid a Does not meet the credit policy, Status: Fully Paid. Do rizikové tridy O (bad) byly zarazeny
stavy Charged Off, Default a Does not meet the credit policy. Status: Charged Off. Stavy Current,
Issued, In Grace Period, Late (16—30 days) a Late (31-120 days) byly z dalsiho modelovani
vylouceny, protoze nepredstavuji jednoznacné uzavieny vysledek uvéru.

Takto definovana cilovd proménnd umoZnuje prevést pulvodné vicestavovy atribut
na prehlednou binarni klasifikacni Glohu, v niz je cilem odlisit rizikové a nerizikové klienty. Pfevod
puvodnich kategorii loan_status do vyslednych tfid shrnuje obrazek 4.
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Categories
Current
Fully Paid
Charged Off
Late (31-120 days)
lssued
In Grace Period
OTHER

Obrazek 4: Struktura kategorii loan_status
zdroj: vlastni zpracovdni

Zjednodusena ukazka logiky proménné loan_status v Pythonu zachycuje obrazek 5.

TARGET _RAW = "loan_status"

DEFAULT_GOOD = {
"Fully Paid”,
"Does not meet the credit policy. Status:Fully Paid"

}

DEFAULT_BAD = {
"Charged Off",
"Default"”,
"Does not meet the credit policy. Status:Charged Off"

}

TARGET MAP = {s: 1 for s in DEFAULT GOOD} | {s: @ for s in DEFAULT BAD}

y = df[TARGET RAW].map(TARGET MAP)
df2 = df.loc[y.notna()].copy()}
df2["target"] = y.loc[y.notna()].astype(int)

Obrazek 5: Definice cilové proménné v Pythonu
zdroj: vlastni zpracovadni

Zakladni rozdéleni vysledné cilové proménné po vycCisténi dat je uvedeno na obrdzku 6.
Je patrné, Ze datovy soubor je vyrazné nevyvazieny, protoze nerizikovych pfipadi je podstatné
vice nez pripadu rizikovych.
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Obrazek 6: Rozdéleni cile
zdroj: vlastni zpracovadni

3.1.2 Rozdéleni dat

Po vytvoreni finalni vstupni matice ptiznakl (tabulky vstupnich proménnych) a cilové proménné
byla data rozdélena na trénovaci, valida¢ni a testovaci ¢ast. Rozdéleni bylo provedeno
stratifikované podle cilové proménné, aby byl ve vSech ¢astech zachovan pfiblizné stejny pomér
tfid jako v plvodnim souboru. Uvedeny postup je dulleZity zejména u klasifikacnich uloh
s nerovhomérnym zastoupenim t¥id, protoZe snizuje riziko zkresleni vysledk( pti trénovani
i pfi nasledném vyhodnoceni modell. Pokud by rozdéleni probéhlo pouze ndhodné bez ohledu
na zastoupeni tfid, mohlo by dojit k tomu, Ze nékteré ¢asti dat by obsahovaly nepfimérené malo
rizikovych pfipadd, coZ by negativné ovlivnilo jak uceni modelu, tak interpretaci dosazenych
vysledkU (Kuhn a Johnson, 2013).

Pomér rozdéleni byl nastaven na 70 % pro trénovaci sadu, 15 % pro validaéni sadu a 15 %
pro testovaci sadu. Zvoleny pomér umozZiuje vyuZit dostatec¢né velkou ¢ast dat pro natrénovani
modell a soudasné ponechat dvé samostatné Casti dat, které nejsou pouZzity pfimo pfi uceni
modelu. V aktudlnim béhu notebooku popsané rozdéleni odpovida pfiblizné 162 159 zaznamim
v trénovaci Casti a 34 749 zaznamUm ve validacni i testovaci Casti.

Pro zajisténi reprodukovatelnosti experimentl byl v notebooku pouZit pevné zvoleny seed
generatoru nahodnych Cisel (RANDOM_STATE = 42). Diky tomu pfi opakovaném spusténi vznika
stejné rozdéleni dat i stejné ndhodné vybéry v krocich, které obsahuji prvek nahodnosti.
To umoznuje lépe porovnavat vysledky jednotlivych model(l a experimentalnich variant bez vlivu
nahodilych odchylek. Schéma tohoto rozdéleni zachycuje obrazek 7.
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Obrazek 7: Rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci sadu
zdroj: vlastni zpracovadni

Trénovaci sada slouZi k vlastnimu natrénovani modell. Soucasné je vyuZita také pfi ladéni
hyperparametr(, a to pomoci stratifikované kfizové validace. To znamen3, Ze se trénovaci data
pfi ladéni opakované rozdéluji do nékolika ¢asti, pficemz model je vidy natrénovan na vétsiné
z nich a pribézné ovéren na ¢asti zbyvajici. Role ovérovaci Casti se pfitom stfida, takZe vysledny
odhad vykonnosti neni zavisly pouze na jednom konkrétnim rozdéleni dat. Zvoleny postup je
vhodnéjsi nez ladéni hyperparametrd na jediné validacni sadé, protoZe poskytuje stabilnéjsi
a metodicky spolehlivéjsi odhad toho, které nastaveni modelu funguje dobie obecné, a ne pouze
na jednom konkrétnim vytezu dat (scikit-learn developers, nedatovdno f).

Valida¢ni sada je oproti tomu samostatnd ¢ast dat, kterd se nepouzivd k uceni modelu
ani k samotnému ladéni hyperparametrd. Jejim Ucelem je pribézné porovnavat jiz natrénované
a naladéné varianty modell na datech, ktera béhem trénovani nevidély. V praci validac¢ni sada
slouzZi zejména k porovnani vysledkd jednotlivych modelovych variant, k vyhodnoceni jejich
chovani na dosud nevidénych datech a k vybéru vhodného rozhodovaciho prahu, tedy hranice,
od niZ je pravdépodobnostni vystup modelu pfeveden na konec¢né zarazeni do nerizikové nebo
rizikové tfidy. Samostatnd validacni sada tak plni jinou roli nez kfizova validace uvnitt
trénovacich dat: zatimco ktizova validace pomaha najit vhodné nastaveni modelu, valida¢ni sada
umoznuje nezavisleji posoudit, jak se jiz naladény model chova v praxi.

Testovaci sada je ponechdna zcela stranou aZ do zavérecného kroku analyzy. Neni vyuzivana
ani pfi ladéni hyperparametrd, ani pti vybéru rozhodovaciho prahu. Jejim ukolem je poskytnout
co nejobjektivnéjsi findIni odhad generaliza¢ni schopnosti vysledného feseni. Diky tomu lze lépe
posoudit, nakolik by se vybrany model mohl chovat na novych datech mimo ramec samotného
experimentu.

Z metodického hlediska je dllezité, Ze toto rozdéleni oddéluje tfi rizné role dat. Trénovaci sada
slouzi k uc¢eni modelu, validacni sada k prabéznému porovnani naladénych variant a k volbé
rozhodovaciho prahu a testovaci sada k findlnimu nezavislému ovéreni. Takové usporadani
omezuje riziko preuceni na jedinou Cast dat a soucasné zvySuje dlvéryhodnost dosaZzenych
vysledk (scikit-learn developers, nedatovdno f).

3.2 Zvoleny vyzkumny pfistup a metodologicky ramec (RAD)

Prakticka cast prace je realizovana iterativné podle principll metodiky Rapid Application
Development (RAD). Misto jednorazového navrhu findlniho modelu je postup rozdélen
do nékolika navazujicich krok(, v nichZ jsou postupné ovérovany rlizné varianty zpracovani dat,
modelovacich pfistupl a zplsob( vyhodnoceni.

29



Vysokd Skola polytechnickd Jihlava

V souladu se zadanim byla v prlibéhu vyvoje vyuZita také generativni uméla inteligence jako
podplrny nastroj. SlouZila predevsim k navrhim alternativnich implementacnich postupd,
refaktoringu a zpfehlednéni kodu, diagnostice chyb, doplfiovani komentar( a redakénim
Upravam textovych ¢dasti notebooku i prace. Pomocné byla vyuzivana také pfi dohledavani
verejné dostupnych implementacnich inspiraci. Odbornd rozhodnuti o volbé datovych
transformaci, model(, experimentdlniho nastaveni, interpretaci vysledkd i finalni podobé feseni
vSak provedla autorka. VSechny podstatné vystupy byly ru¢né zkontrolovany, upraveny
a ovéreny opakovanym spusténim notebooku a kontrolou metrik.

Generativni uméld inteligence v préci vystupuje jako nastroj podporujici rychlejsi iteraci v duchu
metodiky RAD. Toto vymezeni odpovidad dlrazu na lidsky dohled, validaci vystupl
a odpovédnost za konecné rozhodnuti pfi vyuzivdni generativni Al (Hartman a kol., 2025).
Celkovou navaznost jednotlivych krok( pouZitych v praktické casti shrnuje obrazek 8.
Generativni uméld inteligence byla vyuzita také pfi jazykové a stylistické korekture textu
bakalarské prace. Obsahova spravnost i findlni podoba textu vsak zlstaly v odpovédnosti

autorky.
I ™ ' B Y ' Ty I ™
. Cisteni d'atp Explorativni analyza Rozdéleni dat na
Vyber dat odstranent dat rain/validation/test
informaéniho Uniku
h" - ps P - ps -~ h" -
¥
i ™, - > ha ™
. Volba prahové Pfredzpracovani dat v
Vyhodnoceni modelu («— hodnoty pipeline
b - LS - b 4
v ? v
ra ™ ra T L Ty ra ™
Predikce a prakticke . . Ladéni Trenovani
vyuZEiti Interpertace vysiedku hyperparametri ™ kandidatnich modeld
., A ., A ., A ., A

Obrazek 8: Schéma pracovniho postupu praktické casti prace

zdroj: vlastni zpracovadni v programu draw.io

V prvni fazi byla ovéfena pouzitelnost zvoleného datového souboru a provedena zakladni
pfiprava dat, zahrnujici jejich cisténi, transformaci a Upravu do podoby vhodné pro dalsi analyzu.
Nasledné byla realizovana explorativni analyza dat, jejimz cilem bylo Iépe porozumét strukture
dat, rozdéleni proménnych a vztahim mezi nimi. Soucasti této faze byla také vybrand netizend
analyza, zejména shlukovani, které slouZilo k doplfikovému pohledu na vnitini strukturu dat.

V dalSich krocich byly vytvoreny zakladni modelové varianty a postupné doplfiovany dalsi
experimentalni casti, zejména predzpracovani dat bez Uniku informaci, vybér a redukce
priznakl, ladéni hyperparametrll, volba rozhodovaciho prahu, vyvazeni tfid a diagnostika
chovani modelu pfi uceni a orientacni posouzeni generalizaéni schopnosti (schopnost modelu
dosahovat dobrych vysledk( i na dfive nevidénych datech). Jednotlivé kroky na sebe navazuji,
soucasné vsak umozZnuji vracet se k dfivéjSim rozhodnutim a upravovat je podle pribéiné
zjisténych vysledkd.
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Soucasti finalni verze notebooku je vedle analytickych sekci také formuldrova predikce
pro jednoho Zadatele a davkova predikce ze souboru CSV. Prakticka ¢ast tak neslouzi pouze
k vyhodnoceni model(, ale i k demonstraci, jak Ize zvoleny modelovy postup vyuZit v uZivatelsky
orientovaném prototypu.

Pouziti notebooku je navrieno v nékolika navazujicich krocich: nejprve se provede pfiprava
a rozdéleni dat, nasledné explorativni analyza a modelové experimenty, poté volba finalni
konfigurace a rozhodovaciho prahu a nakonec demonstracni predikce pro jednoho zadatele
nebo davkova predikce ze souboru CSV. Prakticka ¢ast tedy nevytvari samostatnou produkéni
aplikaci, ale reprodukovatelny analyticky prototyp, na némz lze transparentné ukazat cely
pracovni postup.

Autorsky pfinos prace spociva predevSim v navrhu metodického postupu, definici cilové
proménné, implementaci a propojeni experimentalnich vétvi, volbé vyhodnocovacich metrik,
interpretaci vysledkl a vytvoreni uzivatelskych predikénich ¢asti notebooku. Pfevzaté prvky tvori
verejny datovy soubor, standardni implementace pouzitych knihoven a vybrané inspiracni
motivy z vefejné dostupnych notebookl, které byly v praci déle upraveny a zasazeny
do vlastniho Feseni.

Vyhodou tohoto pfistupu je zejména moznost rychle porovnavat vice variant feSeni a postupné
prechazet od jednoduchych, zékladnich modell k metodicky propracovanéjsim experimentim.
Zvoleny pfistup je vhodny i vzhledem k tomu, Ze praktickd ¢ast prace je realizovana
v interaktivnim notebooku, ktery podporuje opakovatelnost postupu, pribéZznou dokumentaci
a rychlé ovérovani zmén.

3.2.1 Reprodukovatelnost, prostredi Kaggle a vefejna dostupnost

Prakticka ¢ast byla pfipravena jako interaktivni notebook v prostfedi Kaggle/Jupyter. Prostfedi
podporuje sdileni datovych soubori, notebookl a pribéziné experimentovani nad jednotné
definovanym datovym zdrojem. Textova €ast prdce proto shrnuje pfedevsim klicové vysledky,
zatimco detailni mezivystupy, doplrikové grafy, technické pfepinace a interaktivni prvky zlstavaji
v priloZeném notebooku.

Z hlediska opakovatelnosti jsou v notebooku explicitné definovany klicové kroky pracovniho
postupu: nacteni verejného datového souboru Credit Risk Analysis (ranadeep, nedatovdno),
vytvoreni cilové proménné, stratifikované rozdéleni dat, zietézené predzpracovani (pipeline),
trénovani a ladéni model(, volba rozhodovaciho prahu a finalni testovaci vyhodnoceni. Souéasti
odevzdanych materidld je také samotny notebook, takZe vedouci i oponent mohou jednotlivé
kroky znovu projit a posoudit.

Vedle samotného datového zdroje je dilezity i komunitni aspekt platformy Kaggle: umoziiuje
porovnavat oteviené notebooky, inspirovat se jejich strukturou a soucasné transparentné
deklarovat, které casti pracovniho postupu byly pfevzatou inspiraci a které predstavuji vlastni
pfinos. PouZity princip byl v praci dodrzen jak v notebooku, tak v textové ¢asti prace.

3.2.2 Ramcovy piehled metod a sekci notebooku

Pro rychlou orientaci shrnuje nésledujici prehled hlavni sekce notebooku a metody, které jsou
Vv nich pouZity:
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¢ Pfiprava dat: nacteni souboru loan.csv, filtrace stavl loan_status, vytvoreni binarni cilové
proménné, prevody datovych typl, odstrafiovani proménnych s rizikem uniku informaci
a tvorba jednoduchych odvozenych pfiznak( (feature engineering).

¢ Explorativni analyza: prehled datovych typu, podild chybéjicich hodnot a kardinality,
distribuce vybranych proménnych, boxploty, IQR pravidlo, bodové grafy, explorativni analyza
s ohledem na cilovou proménnou a kontrola normality pomoci QQ grafd a testl normality.

* Nefizena explorace: FAMD, UMAP, K-Prototypes, elbow graf a profilace shlukl pro dopliikové
porozumeéni vnitfni strukture smisenych dat.

* Pfedzpracovani a pipeline: Simplelmputer, StandardScaler, OneHotEncoder, OrdinalEncoder,
ColumnTransformer a Pipeline s dlirazem na prevenci Uniku informaci.

¢ Modelovani: Logistic Regression, Random Forest a HistGradientBoostingClassifier, zakladni
porovnani modelovych rodin a nasledné ladéni pomoci RandomizedSearchCV.

e Vybér pfiznakd a experimenty: RFECV, Mutual Information, WoE/IV, redukovany model
s priblizné deseti proménnymi, vyvazeni tfid, kfivka uceni a intervalové hodnoceni metrik
z kiizové validace.

¢ Interpretace a prototyp: permutation importance, valida¢ni a testovaci reporty, formularova
predikce pro jednoho Zadatele a davkova predikce ze souboru CSV.

3.3 Obecné faze pripravy a zpracovani dat

3.3.1 C(isténi a Upravy

Pfiprava dat zacina predbéznou redukci proménnych, jejichZz ponechani by nepfindselo predikéni
informaci nebo by vyrazné komplikovalo dalsi zpracovani. Jiz v ivodu pracovniho postupu byly
proto odstranény identifikdtory a sloupce s témér unikatnimi hodnotami, zejména url, id
a member _id, dale volny text s velmi vysokou variabilitou hodnot, napfiklad desc a title, a také
konstantni sloupce bez informacni hodnoty, napfiklad policy_code. Dany krok sniZuje
pamétovou naroénost, zjednodusuje praci s kategoridlnimi proménnymi a omezuje riziko
preuceni na nerelevantnich znacich.

Proménna emp_title pfedstavovala ru¢né vyplnény nazev pracovni pozice Zadatele. Ackoli
by teoreticky mohla nést urcitou informacni hodnotu pro predikci Gvérového rizika,
do vysledného modelu nebyla zafazena. Dlvodem byla velmi vysoka variabilita hodnot, kterd
vedla k stovkam tisic unikatnich kategorii. Takovd struktura zvySuje riziko nadmérné
dimenzionality aSumu pfi standardnim kdédovani kategorialnich proménnych a soucasné
vyrazné prodluZuje vypocetni ¢as v prostredi notebooku na platformé Kaggle.

Nasledné byly provedeny zadkladni prevody datovych typl. Textové uloZené procentudlni
hodnoty, naptiklad int_rate a revol_util, byly pfevedeny na numericky format. Proménna term
byla transformovdna z textového zapisu typu ,,36 months” na Ciselnou reprezentaci délky avéru
v mésicich. U proménné emp_length byl pouZit pfevod textového zdpisu délky zaméstnani
na numerickou aproximaci vyjadfenou v letech. Cilem téchto krok( bylo prevést plvodné
heterogenni datové reprezentace do podoby vhodné pro dalsi analytické zpracovani.
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Vedle zékladnich prevodd byly v notebooku vytvoreny také jednoduché odvozené ukazatele,
které doplnuji plvodni atributy o Iépe interpretovatelné charakteristiky finanéni situace
Zadatele. Jejich smyslem nebylo nahrazovat plvodni proménné, ale zachytit nékteré vztahy mezi
vySi Uvéru, pfijmem, pravidelnou splatkou a zadluZenosti v kompaktnéjsi podobé. Pfehled
pouzitych odvozenych proménnych uvadi tabulka 2.

Tabulka 2: Pfehled odvozenych proménnych pouzitych v analyze

Proménna Priblizny vypocet Vyznam
loan_to_income loan_amnt / annual_inc = Vyjadtuje velikost Gvéru vzhledem k
rocnimu prijmu Zadatele.

installment_to_monthly_income  installment / Zachycuje zatizeni pfijmu pravidelnou
(annual_inc / 12) mésicni splatkou.

revol_bal_to_limit revol_bal / Aproximuje miru vyuZiti revolvingového
total_rev_hi_lim uvérového ramce.

balance_to_income tot_cur_bal / Popisuje celkovou bilan¢ni zadluZzenost
annual_inc vzhledem k pfijmu.

zdroj: vlastni zpracovdni

Zvolené ukazatele rozsifuji plvodni datovou reprezentaci o dopliiujici pohled na financni zatizeni
klienta. Mohou tak pomoci lépe vystihnout schopnost Zadatele Uvér splacet, protoze nezachycuiji
pouze absolutni hodnoty jednotlivych proménnych, ale také jejich vzajemné poméry.

Zvlastni pozornost byla vénovana prevenci Uniku informaci. Z datového souboru byly proto
odstranovany sloupce, které mohou pfimo nebo nepfimo odrazet vysledek Uvéru po jeho
schvaleni. Jednalo se zejména o proménné souvisejici s platbami, inkasem, vymahanim, zbyvajici
jistinou nebo vyporadanim dluhu. Tyto proménné by sice mohly uméle zvySovat vykonnost
modelu, avsak pfiredlném rozhodovani o novém Zadateli by nebyly k dispozici (James a kol., 2021).

V samostatném kroku byly ddle konzistentné odstranény vybrané sloupce ze vSech datovych
Casti, tedy z mnozin X_train, X_valid, X_test i z finalni modelové matice X_final. Smyslem tohoto
kroku bylo jednak omezit Unik informaci prostfednictvim proménnych, které vznikaji
az po poskytnuti Uvéru nebo ptfimo odrdzeji jeho dalsi pribéh, jednak zachovat jednotné
a stabilni schéma vstupnich dat pro navazujici pipeline pfedzpracovani a modelovani.
V notebooku je uvedeny seznam definovan konfiguracné v proménné DROP_ALWAYS, takze jej
Ize v pfipadé potreby upravit podle konkrétni experimentalni vétve.

Do této skupiny spadaji zejména proménné Casového charakteru nebo proménné dostupné
az po poskytnuti avéru a dalsi atributy, které by pfi redlném rozhodovani o novém Zadateli
nebyly v okamziku predikce k dispozici. Jejich ponechani by mohlo vést k nadhodnoceni
vykonnosti modelu a zaroven ke zbytecné nekonzistenci mezi jednotlivymi datovymi ¢astmi.
Konzistentni odstranéni téchto sloupcu proto pfispiva jak k metodické spravnosti experimentu,
tak k technické robustnosti celého pracovniho postupu.

Po zakladnich Upravach byla findlni mnoZina kandidatnich proménnych dale zdZena pomoci
jednoduchych filtracnich pravidel. V notebooku je tato ¢ast fesena interaktivné prostrednictvim
prahl pro maximalni pfipustny podil chybéjicich hodnot a maximalni kardinalitu kategorialnich
proménnych. Ve vychozim nastaveni jsou odstrafiovany proménné s podilem chybéjicich hodnot
vys$sim nez 70 % a kategorialni proménné s vice nez 200 unikatnimi hodnotami. Vysledkem faze
je matice X_final, kterad jiz obsahuje pouze proménné urcené pro nasledné modelovani.
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Je vsak nutné odlisit datovy soubor pouzivany pro explorativni analyzu od findlni modelové
matice. Hlavni EDA byla v notebooku provadéna nad celym analyzovanym souborem
po zakladnim ocisténi, sjednoceni proménnych a po prvotni redukci sloupcl s vysokym podilem
chybéjicich hodnot nebo nevhodnou kardinalitou. Tim bylo moZzné popsat strukturu dat
na urovni celého souboru pozorovani, avsak jiz nad proménnymi, které byly povazovany
za vhodné pro dal$i analyzu. Matice X_final pak slouZi jako navazujici datova reprezentace
pro modelovani a experimenty.

3.3.2 Pfedzpracovani dat a zfetézené zpracovani (pipeline)

Pro numerické proménné byla ve vychozim nastaveni pouzZita imputace medidnem
a pro kategoridlni proménné imputace nejcastéjsi hodnotou. Jde o zakladni univariaéni strategie
podporované nastrojem Simplelmputer, ktery pro numericka data umoznuje napriklad pramér
nebo median a pro kategorialni data zejména strategii most_frequent nebo constant (scikit-learn
developers, nedatovdno a).

Pro numerické proménné byl zvolen median, protoZe je méné citlivy na extrémni hodnoty
nez primér, a je tak vhodny i pro proménné s vychylenym rozdélenim. Ve vychozim nastaveni
notebooku je u kategoridlnich proménnych pouzita imputace nejcastéjsi hodnotou. Varianta
nahrazeni samostatnou kategorii, naptiklad hodnotou ,MISSING*, je v notebooku podporovana
jako alternativni moZnost, ale neodpovida standardnimu béhu aktudlni verze.

SloZitéjsi multivariacni imputace pomoci Ilterativelmputer nebyla v praci pouZita. Dlvodem je
jednak vyssi vypocetni narocnost, jednak skutecnost, Ze dany nastroj je ve scikit-learn stale
veden jako experimentdlni. Dokumentace soucasné uvadi, Ze v predikénim kontextu nemusi byt
slozitéjsi imputace nutné vyhodnéjsi a Ze pfi pouziti silnéjSich modelll mohou jednoduché
imputace dosahovat stejné dobrych nebo i lepsSich vysledk(l nez komplexnéjsi postupy. Zvolena
strategie tedy odpovidd snaze o metodicky pfimérené, stabilni a vypoletné rozumné
pfedzpracovani dat. Reprezentativni vyfez pouzité pipeline a jejich hlavnich transformacnich
krokt je zachycen na obrdazku 9.
numeric_pipe linear = Pipeline(steps=[
("imputer", make numeric_imputer())},

("scaler", StandardScaler(with_mean=False))

1)

categorical pipe_ohe = Pipeline(steps=[
("imputer", make categorical imputer()),
{"onehot", OneHotEncoder(handle unknown="ignore", sparse output=True))

1)

preprocess_linear = ColumnTransformer(
transformers=[
"num", numeric_pipe linear, num_cols),
("cat", categorical pipe ohe, cat_cols)

)

Obrazek 9: Ukazka pipeline predzpracovani
zdroj: vlastni zpracovadni
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Klicovym metodickym prvkem je vyuziti scikit-learn pipeline. Pipeline propojuje predzpracovani
dat a vlastni model do jednoho navazujiciho postupu. Jeji vyznam nespociva pouze v technickém
zpohodInéni prace, ale predevsim v metodické spravnosti. Transformace, které se uci parametry
z dat, napfiklad imputace, skalovani nebo vytvareni kédovani kategorii, jsou v rdmci pipeline
nastavovany pouze na trénovaci sadé. Na validac¢ni a testovaci data jsou pak jiz jen aplikovany.
Tim je zajisténo, Ze model nema béhem trénovani neptimy pfistup k informacim z dalSich ¢asti
dat a nedochazi k uniku informaci (scikit-learn developers, nedatovdno d).

Soucasné pipeline zvysuje reprodukovatelnost postupu, protoze zajistuje, ze vSechny kroky
probihaji vidy ve stejném poradi a stejnym zplsobem. SniZuje se tim riziko metodickych chyb,
které by mohly vzniknout pfi ru¢nim a nekonzistentnim zpracovani rliznych ¢asti datového
souboru.

V notebooku byly pouzity dvé hlavni vétve preprocessingu. Pro linedrni modely je vyuzita
pipeline preprocess_linear, kterd kombinuje imputaci numerickych proménnych, jejich
skalovani a one-hot encoding kategorialnich atributl. One-hot encoding je zde ve vychozim
nastaveni doplnén omezenim kardinality pomoci parametrd
min_frequency = 0,01 a max_categories = 50, aby se snizila pamétova naroc¢nost a riziko pfilis
vysoké dimenze datového prostoru. Parametr min_frequency = 0,01 znamenad, Ze samostatné
jsou ponechdany pouze ty kategorie, které se vyskytuji alespori u 1 % zaznam( v trénovacich
datech. Méné casté kategorie jsou slouéeny do spoleéné skupiny vzdcnych hodnot. Parametr
max_categories soucasné omezuje maximalni pocet vyslednych kategorii pro jeden atribut. Toto
nastaveni pomadha snizit vypocetni ndrocnost, omezit vliv velmi vzdcnych kategorii a udrzet
reprezentaci dat v rozumné velikosti (scikit-learn developers, nedatovdno b).

Pro stromové modely je vyuZita pipeline preprocess_tree, kterd zahrnuje imputaci chybéjicich
hodnot a ordinal encoding kategoriadlnich atributll. Dokumentace scikit-learn uvadi,
Ze OrdinalEncoder prevadi jednotlivé kategoridlni proménné na ordinalni ¢iselné kddy a vytvari
tak pro kazdy atribut jeden Ciselny sloupec. V ramci této prace byl proto ordinal encoding zvolen
s ohledem na kompaktnéjsi reprezentaci dat a niz8i vypocetni naro¢nost pfi modelovani
stromovymi algoritmy. Soucasné byl v notebooku OrdinalEncoder nastaven pomoci parametr
handle_unknown ="use_encoded_value" a unknown_value = -1, takze pripadné dfive nevidéné
kategorie pfi transformaci nevedou k chybé, ale jsou pfevedeny na zvlastni kéd. Uplatnéné
nastaveni odpovida i oficidlni dokumentaci scikit-learn, podle niZ parametr handle_unknown
="use_encoded_value" umoZiuje neznamé kategorie zachytit a parametr unknown_value
urcuje jejich Ciselné oznaceni. (scikit-learn developers, nedatovdno c)

3.3.3 Explorativni a nefizena analyza dat

Explorativni analyza dat (EDA) predstavuje daleZitou fazi zpracovani datového souboru, protoze
umoznuje lépe porozumét jeho strukture jesté pred samotnym modelovanim. Jejim cilem neni
pouze popsat data, ale také odhalit mozné problémy, které by mohly ovlivnit dalsi analytické
kroky, napfiklad podil chybéjicich hodnot, pfitomnost odlehlych pozorovani, rozdilné datové
typy nebo vyskyt kategoridlnich proménnych s velmi vysokym poctem unikatnich hodnot.
Soucasné EDA poskytuje kontext pro interpretaci pozdéjsich modelovych vysledkd, protoze
pomaha pochopit, jaké vlastnosti data skutecné maji a jak se od sebe jednotlivé skupiny
pozorovani lisi.
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V této préaci tedy EDA neznamenda pouze popis findlni redukované matice X_final uréené
pro modelovani. Explorativni a supervizovana analyza byla vedena nad celym dostupnym
souborem zaznam( po zakladnim vycisténi a odstranéni zjevné problematickych proménnych
nebo proménnych s rizikem Uniku informaci, aby zjisténé vzorce co nejlépe odpovidaly strukture
celého datového souboru. Pfisnéjsi filtrovani podle podilu chybéjicich hodnot a kardinality bylo
az naslednym krokem pro konstrukci kompaktné;jsi modelové matice.

V ramci této prace EDA zahrnovala zejména prehled datovych typ(, podill chybéjicich hodnot,
pamétové narocnosti a kardinality kategorialnich proménnych. Soucasti analyzy byly také
vizualizace distribuci vybranych numerickych proménnych, boxploty, bodové grafy a korela¢ni
analyza. Zvlastni pozornost byla vénovana porovnani skupin podle cilové proménné, aby bylo
mozné |épe posoudit, které atributy se mezi rizikovymi a nerizikovymi ptipady zietelné odlisuji.

Obrazek 10 zachycuje rozdéleni stupné Uvéru podle cilové proménné, obrazek 11 vztah mezi
ucelem pujcky a cilovou proménnou, obrazek 12 rozdéleni urokové sazby, obrazek 13 rozdéleni
vySe pujcky a obrazek 14 rozdéleni ukazatele DTI. Explorativni analyza tak v této praci
nepredstavuje pouze doplfikovou vizualizacni ¢ast, ale dlleZity podklad pro dalsi rozhodnuti
o predzpracovani dat, vybéru proménnych a interpretaci vysledkli modelovani (Komorowski,
2016).
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Obrazek 10: Rozdéleni stupné uvéru podle cilové proménné
zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 10 ukazuje rozdéleni stupné uvéru podle cilové proménné. Je patrné, Ze nejvétsi ¢ast
zaznaml je soustfedéna ve stupnich B a C, zatimco stupné E aZ G jsou zastoupeny vyrazné méné.
Soucasné lze pozorovat, Zze s horSim stupném uvéru relativné roste zastoupeni rizikovych
pfipad(, coZ odpovida ocekavani, ze horsi Uvérovy profil byva spojen s vyssi pravdépodobnosti
selhani. Proménna grade se tak jevi jako vécné vyznamny atribut pro dalsi modelovani.
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Obrazek 11: Rozdéleni cilové proménné podle tcelu pujcky
zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 11 zachycuje rozdéleni cilové proménné podle ucelu pajéky. Nejvétsi zastoupeni maji
v obou tfidach ucely debt_consolidation a credit_card, coz odpovida i jejich celkové Cetnosti
v datovém souboru. Soucasné je patrné, Ze nékteré ucely pjcky se mezi tfidami lisi vice nez jiné,
cozZ naznacuje, Ze proménna purpose mlze nést dopliikovou informaci o rizikovosti Gvéru. Jejich
vyznam je vSak vhodné posuzovat v kombinaci s dalSimi charakteristikami klienta a dvéru.
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Obrazek 12: Rozdéleni urokové sazby podle cilové proménné
zdroj: vlastni zpracovadni
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Z obrazku 12 je patrné, Ze rozdéleni Urokové sazby se mezi rizikovymi a nerizikovymi pfipady
Castecné lisi. Rizikové pripady jsou relativné castéji zastoupeny ve vyssich hodnotach proménné
int_rate, coz odpovida ocekavani, Zze avéry s vyssi Urokovou sazbou byvaji spojeny s vyssi
vnimanou rizikovosti klienta. Soucasné je vsak vidét znacny prekryv obou tfid, a proménna proto
sama o sobé nestaci k jednoznaénému oddéleni rizikovych a nerizikovych pfipada. Jeji vyznam
je nutné posuzovat v kombinaci s dalSimi atributy.
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Obrazek 13: Rozdéleni vyse pajcky podle cilové proménné
zdroj: vlastni zpracovdni

Obrazek 13 zachycuje rozdéleni vyse pujcky podle cilové proménné v dolarech. Z porovnani je
patrné, Ze se obé tfidy ve znacné mire prekryvaji, takze samotna vyse Uvéru nepredstavuje
dostatec¢ny diskriminacni znak pro oddéleni rizikovych a nerizikovych pripadl. Presto lze
pozorovat dil¢i rozdily v ¢etnostech nékterych intervall, coZ naznaduje, Ze proménna loan_amnt
mUze nést urcitou dopliikovou informaci. V dalSich krocich proto dava smysl hodnotit jeji vyznam
spolecné s dalSimi financnimi ukazateli.
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Obrazek 14: Rozdéleni ukazatele DTI podle cilové proménné
zdroj: vilastni zpracovdni

Obrazek 14 zachycuje rozdéleni ukazatele DTI (Debt-to-Income ratio) podle cilové proménné.
Z porovnani je patrné, Ze rizikové pripady jsou relativné castéji zastoupeny pfi vyssich hodnotach
DTI, zatimco u nizSich hodnot pfevladaji ptipady nerizikové. To naznacuje, Ze vyssi zadluzeni vici
pfijmu muZe souviset se zvysenou pravdépodobnosti problémi se splacenim. Soucasné je vsak
rozloZzeni obou tfid stale vyrazné prekryté, a proménna dti proto sama o sobé nepfedstavuje
dostatecny znak pro jednoznac¢né oddéleni rizikovych a nerizikovych ptipadd.
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Obrazek 15: Korela¢ni heatmapa pro vybrané proménné
zdroj: vlastni zpracovani
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Pro doplnéni zakladni EDA byla provedena také strucna kontrola nadbytecnosti mezi vybranymi
¢astkovymi proménnymi loan_amnt, funded_amnt, funded_amnt _inv a installment. Korela¢ni
mapa ukazuje na obrdzku 15, Ze mezi prvnimi tfemi uvedenymi proménnymi existuje velmi silna
vzdjemnd souvislost, zatimco proménna installment je s nimi rovnéz vyrazné propojena.
Vysledek naznacuje, Ze tyto atributy do znacéné miry zachycuji podobny aspekt Uvéru a mezi
Castkovymi ukazateli se objevuje vyrazna informacni pfekryvnost. Zvoleny krok slouzil pouze
jako podplirna explorativni kontrola a nebyl sdm o sobé finalnim kritériem pro vybér priznaku.

Rocni prijem (USD/rok)

Pozn.: pro lepsi citelnost je pfijem Tﬁda
vykreslen v logaritmickem meéfitku, - .
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8
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[=}]
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Obrazek 16: Rocni pfijem

zdroj: vlastni zpracovdni
V ramci explorativni analyzy byla pozornost vénovana také odlehlym hodnotdm a tvaru rozdéleni
vybranych numerickych proménnych, a to zejména pomoci histogram(, boxplotl a posouzeni
Sikmosti. Zvlastni dlraz byl kladen na atributy se silnou pravostrannou vychylenosti, u nichz bylo
porovnavano rozdéleni pred a po aplikaci transformace log1p, tedy In (1 + x). Tato transformace
pomaha zmirnit asymetrii rozdéleni, omezit vliv extrémnich hodnot a soucasné je pouZzitelna
i pro proménné obsahujici nulové hodnoty. Obrazek 16 zachycuje rozdéleni proménné roc¢niho
pfijmu, na némz je patrnd vyraznd pravostranna vychylenost i odlisny pribéh rozdéleni mezi
obéma tfidami. Na obrazku 17 je pak uveden skupinovy boxplot proménné int_rate, z néhoz
vyplyva, Ze u rizikovych pfipadl dosahuje Urokova sazba obecné vyssich hodnot neZ u pfipadu
nerizikovych. Vystupy tak naznacuji, Ze nékteré proménné se mezi tfidami odliSuji jiz
v explorativni fazi analyzy a mohou byt vyznamné i pro dalsi modelovaci kroky.
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Obrazek 17: Boxplot urokové sazby podle cilové proménné
zdroj: vlastni zpracovani

Transformace slouZila jednak k posouzeni vhodnosti logaritmické Skaly pro diagnostické
a vizualizaéni Ucely, jednak jako podklad pro konzervativni filtraci pouze nejextrémnéjsich
hodnot pomoci pravidla zaloZeného na interkvartilovém rozpéti. V praktické implementaci
pfitom nesSlo o vyuZiti jediné specializované funkce, ale o explicitni vypocet kvartilQ,
interkvartilového rozpéti a meznich hodnot nad logaritmicky transformovanymi daty
u vybranych proménnych. Cilem tohoto kroku nebylo plosné ¢iSténi dat ani automatické
odstraniovani véech neobvyklych pozorovani, ale omezeni vlivu krajnich pfipadd, které by mohly
neprimérené deformovat navazujici pokrocilou EDA, projekce a shlukovani. Pro Ucely nékterych
grafickych vystupl byl navic zachovan ofez rozsahu zobrazeni, napfiklad na drovni 1. az 99.
percentilu, aby byly vysledné vizualizace lépe Citelné. Na rozdil od Cisté vizudlnich Uprav vsak
tato konzervativni filtrace extrémnich hodnot predstavovala samostatny krok pfripravy
analytického datasetu, ktery byl nasledné pouZit i v dalSich ¢astech analyzy a modelovani.

Zvlastni pozornost byla vénovana také posouzeni normality rozdéleni vybranych numerickych
proménnych. Pro zvoleny Ucel byly v notebooku vyuZity QQ grafy a p-hodnoty testll normality,
konkrétné pro proménné annual_inc, dti, int_rate a installment. Jak ukazuje obrazek 18,
u vybranych ekonomicky vyznamnych atributl nelze predpoklad normaélniho rozdéleni
povaZovat za samoziejmy. Vysledky této kontroly slouZily zejména jako podplrny argument
pro pouZiti neparametrickych metod pfi porovndavani skupin.
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Obrazek 18: QQ graf ro¢niho pfijmu
zdroj: vlastni zpracovani

QQ grafy ukazuji, Ze vybrané numerické proménné se od normalniho rozdéleni vice ¢i méné
odchyluji. Nejvyraznéjsi odchylka je patrnd u proménnych annual_inc a installment, které
vykazuji zfetelnou asymetrii a odchylku od referencni pfimky zejména v krajnich castech
rozdéleni. Také proménné dti a int_rate nevykazuji idedlni normalitu, i kdyZ jejich pribéh je
v centralni ¢asti rozdéleni blizsi pfimce. Vysledky tedy naznacuji, ze predpoklad normality neni
u téchto proménnych plné splnén, coZ podporuje pouziti neparametrickych metod.

Vedle tizené explorace byla do analyzy zarazena také nefizend explorace dat smiSeného typu.
Netizena analyza znamen3, Ze se v této Casti nevyuZiva cilovd proménna pro pfimou predikci,
ale zkouma se vnitini struktura dat samotnych. Jejim cilem tedy nebylo vytvofit dalsi klasifikacni
model, ale ziskat lepsi predstavu o tom, zda se v datech prirozené objevuji odlisné profily klient(.
Pro redukci dimenze smiSenych dat byla vyuZita metoda FAMD, na kterou navazovala
dvourozmérna vizualizace pomoci UMAP. Pro samotné shlukovani byla na vzorku dat pouZita
metoda K-Prototypes, doplnéna orienta¢nim elbow grafem a zakladni profilaci vzniklych shluk.
Postup a vyslednou vizualizaci této ¢asti zachycuji obrazky 19 az 22. Tato ¢ast analyzy slouZi
predevsim jako podplrny interpretacni nastroj pro lepsi pochopeni struktury datového souboru
(Mclnnes a kol., 2018).
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Obrazek 19: Elbow graf pro volbu poctu shlukii metodou K-Prototypes
zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 19 zachycuje pribéh nakladové funkce metody K-Prototypes pfi rizném poctu shlukd.
S rostoucim poctem shlukl hodnota Ucelové funkce postupné klesd, coz je ocekavané, protoze
jemnéjsi rozdéleni dat vede k lepsimu pFizplsobeni modelu. Z grafu je patrné, Zze nejvyraznéjsi
pokles nastava priblizné do hodnoty péti shlukl, zatimco pfi dalsim navySovani poctu shlukd
se tempo zlepSeni postupné zpomaluje. Popsany vysledek podporuje volbu mensiho poctu
shlukll jako rozumného kompromisu mezi jednoduchosti interpretace a zachycenim vnitini
struktury dat.
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Obrazek 20: Projekce smiSenych dat pomoci FAMD
zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 20 zobrazuje dvourozmérnou projekci smiSenych dat pomoci metody FAMD, ktera
umoznuje spolec¢né zachytit numerické i kategoridlni proménné v redukovaném prostoru.
V projekci jsou patrné oblasti s vy$si koncentraci pozorovdni i postupné prechody mezi
jednotlivymi ¢astmi prostoru. RozloZeni bod(l tak naznacuje, Ze datovy soubor vykazuje vnitini
strukturu a urcitou miru segmentace, soucasné vsak mezi ¢astmi projekce pretrvava i prekryv.
Vysledek proto nepoukazuje na zcela jednoznacné oddélené skupiny, ale spiSe na pfitomnost
dil¢ich segmentl s plynulejSimi hranicemi. FAMD zde slouZi predevsim jako podpurny nastroj
pro orientacni posouzeni struktury smiSenych dat a pro vizualni doplnéni navazujici shlukové
analyzy.

Shluky (K-Prototypes) ve 2D (UMAP) | n=20,000
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Rozdéleni velikosti shlukl (vzorek)

Obrazek 21: Vizualizace shluki v projekci UMAP
zdroj: vlastni zpracovadni

Obrazek 21 zobrazuje shluky uréené metodou K-Prototypes ve dvourozmérné projekci UMAP.
Ve zjednoduSeném dvourozmérném prostoru lze rozlisit tfi hlavni oblasti odpovidajici
identifikovanym shlukdm, ackoli jejich hranice nejsou ve vSech castech zcela ostré. Vizualizace
tak podporuje zavér, Ze datovy soubor obsahuje tfi odlisné segmenty klientd.
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2

Obrazek 22: Relativni velikost identifikovanych shlukt
zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 22 ukazuje relativni zastoupeni jednotlivych shluk(l ve vzorku dat. Je patrné, Ze jeden
shluk vyrazné prevazuje, zatimco nékteré dalsi shluky jsou zastoupeny podstatné méné.
To naznacuje, Ze struktura datového souboru neni mezi skupiny rozloZzena rovnomérné
a Zze dominantni ¢ast zadznamu sdili podobnéjsi charakteristiky nez mensi okrajové skupiny.
Z hlediska interpretace je proto vhodné vénovat pozornost nejen samotné existenci shlukd,
ale také jejich velikosti a reprezentativnosti v ramci celého souboru.

Pomoci metody K-Prototypes byly na analyzovaném vzorku identifikovany tfi shluky. Jejich
interpretace byla nasledné doplnéna zakladni profilaci, kterd vychazela z porovnani mediant
vybranych numerickych charakteristik a z uréeni nejéastéjSich kategorii u vybranych
kategorialnich proménnych v jednotlivych skupinach. Na zdkladé této profilace se ukazalo,
Ze segmenty se lisi pfedevsim celkovym finanénim profilem klient(. Prvni segment zahrnuje
klienty s vy$sim prijmem, vétsi financni rezervou a celkové silnéjsSim ekonomickym zazemim.
Druhy segment predstavuje spiSe stfedni profil, ktery se ve vétsiné sledovanych charakteristik
pohybuje mezi krajnimi skupinami. Treti segment naopak odpovida klientdm s nizsim pfijmem,
slabsim finanénim zazemim a mirné méné pfiznivymi znaky z hlediska zadluZeni a ceny Uvéru.
Tyto shluky vsak nepredstavuji pfimo tfidy GOOD a BAD, ale doplikovy popis odliSnych
klientskych profil v datovém souboru.
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3.3.4 Modelovani a vyhodnoceni

Modelovaci ¢ast byla navriena jako vicekrokovy proces, jehoz cilem bylo porovnat vice
klasifikacnich pristupll a nasledné vybrat vhodné feseni pro ulohu uvérového hodnoceni.
Do hlavniho experimentu byly zafazeny tfi modelové rodiny: logisticka regrese, Random Forest
a Gradient Boosting vimplementaci HistGradientBoostingClassifier. Zvolena trojice reprezentuje
odlisSné pfistupy k binarni klasifikaci. Logistickd regrese predstavuje jednodussi a dobfre
interpretovatelny linedrni model, Random Forest robustni stromovou metodu zaloZenou
na kombinaci vice rozhodovacich strom( a Gradient Boosting vykonny pristup schopny zachytit
i slozitéjsi vztahy v datech.

3.4 Navrh experiment(

Experimentdlni ¢ast navazovala na referencni konfiguraci zdkladni ulohy a rozvijela ji pomoci
vybranych variant, jejichz cilem bylo ovéfit vliv konkrétnich metodickych rozhodnuti
na dosazené vysledky. V souladu s charakterem tesené klasifikacni ulohy a s redlnou
implementaci v notebooku byly zafazeny pouze experimenty relevantni pro pouzity postup.
Pozornost byla vénovdna zejména redukci priznak(, vyvazeni tfid a dopliikovému posouzeni
vlivu velikosti trénovaci mnoziny. Jednotlivé experimentdlni varianty byly vidy porovnavany
se zakladni ulohou, aby bylo mozné posoudit jejich skutecny pfinos.

3.4.1 Experiment s redukovanou sadou pfiznakd

Pro experiment s redukovanou sadou pfiznakl byl v notebooku zvolen kombinovany postup,
ktery spojoval tfi rzné pohledy na relevanci proménnych: modelové fizeny vybér pomoci
RFECV, miru zdvislosti vyjadfenou pomoci Mutual Information a screeningovy ukazatel
Information Value, béZné pouzivany v ulohach kreditniho skoringu (scikit-learn developers,
nedatovdno g). Dil¢i porfadi byla nasledné sloucena do spolec¢ného Zebficku s vy$sSim dlrazem
na RFECV a vysledny vybér byl dale omezen korelac¢nim filtrem podle Spearmanovy korelace.
Smyslem tohoto postupu nebylo urcit jediny ,,spravny” ranking proménnych, ale navrhnout
rozumnou a kompaktni sadu numerickych ptiznakd pro redukovanou variantu modelu.

Cilem bylo vytvofit kompaktnéjsi variantu modelu s pfiblizné deseti numerickymi pfiznaky
a ovérit, zda lze i pfi nizsi dimenzi dat zachovat pfijatelnou predikéni schopnost. Dlraz
na numerické proménné vychazel ze snahy navrhnout co nejjednodussi a nejlépe
interpretovatelnou variantu modelu, kterd nebude zavisla na rozsifeni dimenze po kddovani
kategorialnich atribut(.

Redukovana vétev byla v aktudlni verzi notebooku realizovana pomoci logistické regrese
nad vybranou sadou pfiblizné deseti numerickych proménnych. Oproti plné varianté zde nebyla
pouzita imputace chybéjicich hodnot. Do modelovani vstupovaly pouze zdznamy s Uplnymi
hodnotami ve vSech vybranych priznacich. Experiment tak soucasné slouzil i jako praktické
srovnani kompaktniho modelu zaloZeného na Uplnych datech s plnou variantou zakladni tlohy,
ktera pracovala s imputaci.
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3.4.2 Experiment s vyvaZenim tfid

Dalsi experiment byl zaméren na problém nevyvazenosti tfid v datovém souboru. Rizikova tfida
je v datech zastoupena méné nez ttida nerizikova, a proto byl v notebooku porovnavan vykon
modell trénovanych na plvodnim rozlozeni tfid s vykonem modell trénovanych na vyvazené
trénovaci sadé. Cilem bylo ovéfit, zda Uprava tfidniho zastoupeni povede ke zlepseni zachytu
rizikovych klientll, zejména z hlediska recall a F1 skére pro rizikovou tridu.

Notebook je pripraven i pro vice zplisobl priace s nevyvazenosti trid, avsak v aktualnim
standardnim béhu a v prezentovanych vystupech je hlavni porovnani postaveno predevsim
na srovnani plvodniho scénafe s variantou vyuZivajici class_weight. Interpretace finalniho
scénare proto vychazi pravé z tohoto porovnani a z jeho provoznich dasledk( pro zachyt rizikové
tfidy. Zvoleny pfistup neméni fyzické rozloZeni trénovacich dat, ale zvySuje penalizaci chyb
u méné zastoupené rizikové tridy. Jeho vysledky jsou v notebooku ndsledné porovnavany
s referenénim scéndrem bez dodatecného vazeni.

3.4.3 Doplrikové posouzeni vlivu velikosti trénovaci mnoziny

Soucasti experimentalni ¢asti bylo také doplriikové posouzeni vlivu velikosti trénovaci mnoziny
na chovani preferovaného modelu. Misto samostatného srovnani nékolika pevnych pomérd
trénovaci a testovaci ¢asti byla v notebooku vyuZita ucici kfivka, ktera sleduje vyvoj vykonu
modelu na trénovacich a validacnich datech pfi postupné rostouci velikosti trénovaci mnoziny.
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Smyslem kroku nebylo vytvofit dalsi samostatnou modelovou vétev, ale doplnit interpretaci
vysledkl o pohled na to, zda je vykon modelu omezen spiSe mirou preuceni, nedostate¢nym
naucenim nebo objemem dostupnych dat. Ucici kfivka byla pocitana pro preferovany naladény
model a slouZila jako diagnosticky nastroj podporujici interpretaci vysledkd zakladni i vyvazené
varianty.
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Obrazek 23: Ucici kfivka modelu podle metriky Average Precision
zdroj: vlastni zpracovadni

Obrazek 23 zachycuje ucici kfivku modelu vyhodnocenou pomoci metriky Average Precision.
Hodnoty na ose y predstavuji dosazenou uroven této metriky, tedy kvalitu modelu z hlediska
Precision—Recall charakteristiky, ¢im vyssi hodnota, tim lepsi vykon modelu. Modrd kfivka
odpovida vykonu na trénovacich datech a oranZovd vykonu na validaénich datech. S rostouci
velikosti trénovaci mnoziny se rozdil mezi obéma kfivkami zmensuje, coZ ukazuje na postupné
omezeni preuceni. Pokles trénovaciho skére je pfitom pfirozeny, protoZze pti malé trénovaci
mnoziné se model sndze pfizplsobi konkrétnim pozorovanim, zatimco pfi vétsim
a rozmanitéjSim vzorku vice zobecnuje. Validacni skére se sou€asné mirné zlepSuje, avsak
pozdéji se jiz spiSe stabilizuje. Vysledek proto naznacuje, Ze model z vétsiho mnoZstvi dat stale
do urcité miry tézi, ale dalsi zlepseni by jiz bylo spise pozvolné.
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4 Vysledky analyz

Uvedena kapitola shrnuje hlavni vysledky modelovaci ¢asti notebooku. Pozornost je vénovana
zejména porovnani zakladnich modelovych rodin, ladéni hyperparametr(, redukované varianté
modelu, experimentu s vyvdzenim trfid a dopliikovym diagnostickym vystupidm. Na rozdil
od metodické kapitoly se zde jiz neopakuje technicky popis rozdéleni dat ani konfigurace
pipeline, ale jsou interpretovany dosazené vysledky a jejich vyznam pro ulohu hodnoceni bonity.

4.1 Porovnani zakladnich modelt a ladéni hyperparametrt

Pribézné porovnani modelovych rodin v preferovaném notebookovém nastaveni ukazalo,
Ze logisticka regrese, Random Forest i Gradient Boosting dosahuji na validaéni sadé relativné
podobnych hodnot prahové nezavislych metrik, pficemz mirné nejlepsiho vysledku dosahl
Gradient Boosting. Souhrnné srovnani téchto modelovych rodin a jejich ROC/PR kfivek zachycuji
obrazky 24 a 25, numerické hodnoty pak shrnuje tabulka 3. Rozdily nejsou natolik vyrazné,
aby bylo mozné nékterou z ostatnich modelovych rodin jiz v této fazi oznacit za jednoznacné
nevhodnou. Soucdasné je vSak vhodné zdiraznit, Ze dané srovnani predstavuje priabéziny
notebookovy prehled modelovych rodin, nikoli findlni samostatné valida¢ni vyhodnoceni
vysledné zvoleného dotrénovaného modelu, které je uvedeno az v nasledujici podkapitole.
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Obrazek 24: Souhrnné porovnani naladénych modelovych rodin pomoci ROC kfivek
zdroj: vlastni zpracovdni
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Precision-Recall kfivky pro rizikovou tfidu (0)
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Obrazek 25: Souhrnné porovnani naladénych modelovych rodin pomoci Precision—Recall kfivek
zdroj: vlastni zpracovdni

Tabulka 3: Vykon modelovych rodin na valida¢ni sadé

Model Zdroj Prahna | Accuracy Precision Recall F1 (tfida = ROC- Average

P(y=1) (tfida 1) | (tfida1) @ 1) AUC Precision

(trida 0)
GB naladény 0,7950 0,6907 0,8866 0,7128 0,7903 0,7098 0,3490
LogReg naladény 0,8025 0,6731 0,8891 0,6855 0,7742 0,7079 0,3471
RF naladény 0,8000 0,6727 0,8884 0,6858 0,7741 0,7065 0,3450

zdroj: vlastni zpracovadni

Na dané zakladni srovnani navazalo ladéni hyperparametrli pomoci RandomizedSearchCV, které
bylo v notebooku poufZito jako vypocetné priméreny zplsob prohledani prostoru parametrd
pfi zachovani ktizové validacniho rezimu. Pouzity postup odpovida bézné praxi pfi optimalizaci
modell, kdy neni ucelné vycerpavajicim zplsobem prochdazet vSechny kombinace parametrd,
ale spiSe efektivné testovat omezeny pocet kandidatnich konfiguraci (Yang a Shami, 2020).

Ladéni probéhlo na vzorku 30 000 zaznamu z trénovaci sady. Uvedené omezeni bylo zvoleno
z dlvodu vypocetni narocnosti, aby bylo moZné v prostiedi Kaggle efektivné provéfit vice
kombinaci hyperparametrd pfi zachovani prijatelné doby vypoctu, aniz by doslo k uplné ztraté
reprezentativnosti trénovacich dat. Jako hlavni optimaliza¢ni metrika byla zvolena ROC-AUC,
protoZe hodnoti schopnost modelu rozliSovat mezi tfidami napfi¢ rGznymi rozhodovacimi prahy
a poskytuje tak vhodné prahové nezavislé kritérium pro ladéni hyperparametrl. Pouzita
konfigurace je shrnuta v tabulce 4.
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Tabulka 4: Pouzita konfigurace ladéni

Parametr Hodnota Vyznam

Pocet CV déleni 3 Kazda konfigurace byla ovérena ve 3 valida¢nich
bézich.

Vzorek pro ladéni 30 000 Ladéni probéhlo na mensim vzorku kvuli vypocetni

zaznam{ narocnosti.

Pocet testovanych 6 Pocet vyzkousenych kombinaci hyperparametr(i pro

konfiguraci RF Random Forest.

Pocet testovanych 6 Pocet vyzkousenych kombinaci hyperparametrd pro

konfiguraci LR logistickou regresi.

Pocet testovanych 4 Pocet vyzkousenych kombinaci hyperparametri pro

konfiguraci GB Gradient Boosting.

Optimaliza¢ni metrika ROC-AUC Kritérium, podle kterého byla vybrana nejlepsi
konfigurace.

zdroj: vlastni zpracovdni

Uvedeny postup umoznil porovnat vice kandidatnich nastaveni bez nutnosti vyéerpavajiciho
prohledavani vsech kombinaci parametri. Zarovenn byla validaéni sada ponechana
az pro nasledné porovnani jiz naladénych variant modeld.

V rdmci ladéni pomoci RandomizedSearchCV dosahl nejlepsiho vysledku model Gradient
Boosting s nejlepsi hodnotou CV ROC-AUC 0,7061. V priibéZzném porovnani modelovych rodin
na validaéni sadé dana vétev vykazala ROC-AUC 0,7098, zatimco finadlni samostatné validac¢ni
vyhodnoceni dotrénovaného naladéného modelu, popsané v nasledujici podkapitole, vedlo
k hodnoté ROC-AUC 0,7169. Je proto vhodné tyto hodnoty neztotoznovat: prvni odpovida
kfizové validaénimu skdére v procesu ladéni, druhd prabéinému validaénimu srovnani
modelovych rodin a tfeti findlnimu valida¢nimu vyhodnoceni vysledné zvoleného modelu.
Takové nastaveni naznacuje snahu nalézt vyvazeny model, ktery si zachovd dostatecnou
predikéni silu, ale soucasné nebude zbytecné slozity a nachylny k preuceni. Hodnota
learning_rate = 0,1 soucasné odpovida spise konzervativnéjsSimu pribéhu ucéeni, kdy se vysledny
model sklada postupné a stabilné. Konkrétni nejlepsi nalezené nastaveni tohoto modelu shrnuje
tabulka 5.

Tabulka 5: Nejlepsi nalezena konfigurace modelu GB
Parametr / metrika = Hodnota Vyznam v modelu

max_depth 5 Maximalni hloubka jednotlivych stromU. NiZsi hodnota omezuje
sloZitost strom( a snizuje riziko preuceni.

max_leaf _nodes 31 Maximalni pocet koncovych uzl( listl v jednom stromu. Parametr
urcuje, jak jemné muze strom rozdélovat prostor dat.

min_samples_leaf 50 Minimalni pocet pozorovani v koncovém uzlu. Vyssi hodnota

vede k robustné;jsim, ale méné detailnim pravidliim a pomaha
omezit preuceni.
learning_rate 0,1 Rychlost uceni, tedy mira, s jakou kazdy dalsi strom pfispiva k
vysledné predikci. Nizsi hodnota znamena opatrnéjsi a stabilngjsi
uceni modelu.
zdroj: vlastni zpracovadni

Ladéni hyperparametri bylo provedeno také u logistické regrese a Random Forestu, avsak
ani jejich nejlepsi nalezené konfigurace neprekonaly naladény Gradient Boosting na validacéni
sadé, a proto je dale detailnéji interpretovan predevsim tento model.
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4.2 FindIni model a vyhodnoceni na validacni sadé

Na zakladé zakladniho porovnani i nasledného ladéni hyperparametrl byl jako nejsilnéjsi
kandidat vybran model Gradient Boosting. Na validacni sadé potvrzoval nejlepsi prahové
nezavislé metriky a predstavoval proto pfirozeny referencni bod pro dalsi experimentalni vétve.
Vysledek soucasné ukazal, Ze pouzité Uvérové Udaje obsahuji nelinedrni vztahy, které uvedeny
typ modelu dokazZe vyuzit Iépe neZ jednodussi linedrni pfistup.

Pfi doporuc¢eném rozhodovacim prahu 0,795 pro nerizikovou tfidu (1), zvoleném na validac¢ni
sadé podle F1 skére rizikové tfidy (0), dosdhl naladény Gradient Boosting hodnot
precision_0=0,3176, recall_0 =0,6083, F1_0 = 0,4173 a balanced accuracy = 0,6581, soucasné
ROC-AUC cinilo 0,7169. Souhrnné porovnani accuracy a F1 pfi doporuceném rozhodovacim
prahu na validac¢ni sadé zachycuje obrazek 26.

Ve srovnani s konzervativnéjSim provoznim bodem zvolenym pfti vyssim dlrazu na vétsSinovou
tfidu jiZ toto nastaveni neprehlizi pfevaznou ¢ast rizikovych pripadd, ale zachyti priblizné 61 %
skutecné rizikovych Zadatel( pfti stle relativné nizké precision rizikové tridy. Jiz na validacni sadé
se tak potvrdilo, Ze vedle ROC-AUC je nutné sledovat také matici zamén a metriky pfimo
vztazené k rizikové tFidé.

Metriky zavislé na rozhodovacim prahu (doporuceny prah pro kazdy model)
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Obrazek 26: Porovnani Accuracy a F1 pfi doporu¢eném prahu na validacni sadé
zdroj: vlastni zpracovani

4.3 Redukce ptiznakl (10 proménnych)

Vedle plného modelu byla vytvorena také redukovand varianta zaloZzena na mensi a lépe
interpretovatelné sadé priznak(l. Vybér proménnych vychdzel z kombinovaného rankingu
zaloZzeného na metodach RFECV, Mutual Information a Information Value, pficemz po kontrole
redundancy byla ponechana sada deseti klicovych numerickych atributl: int_rate, dti,
installment_to_monthly_income, revol_util, annual_inc, revol_bal, tot_cur_bal, loan_amnt,
total_acc a total_rev_hi_lim.

Vysledek ukazal, Ze vyznamna cast predikéni informace je soustifedéna v relativné malé skupiné
ekonomicky smysluplnych ukazatelll. Vedle urokové sazby, zadluZenosti vU¢i pfijmu
a proménnych spojenych s revolvingovym dluhem se do finalni desitky dostal také odvozeny
ukazatel installment_to_monthly_income. Pravé tento odvozeny parametr zachycuje zatiZeni
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mésicniho prijmu pravidelnou splatkou a potvrzuje, Ze pro odhad rizikovosti nebyly podstatné
pouze absolutni charakteristiky Gvéru, ale i jejich vzajemné poméry. Pfehled finalni redukované
sady deseti vybranych pfiznakd uvadi tabulka 6.

Tabulka 6: Finalni redukovana sada deseti numerickych pfiznakd

Porfadi | Proménna Pofadi | Proménna
1 int_rate 6 revol_bal
2 dti 7 tot_cur_bal
3 installment_to_monthly_income 8 loan_amnt
4 revol_util 9 total_acc
5 annual_inc 10 total_rev_hi_lim

zdroj: vlastni zpracovani

Redukovanad varianta dosahla jen mirné slabsich vysledkd nezZ pIné naladény model. Ve srovnani
s plnou variantou doslo k poklesu pfriblizné o0 2,1 % u ROC-AUC a 0 1,0 % u Average Precision.
Vysledek proto podporuje zavér, Zze podstatnou ¢ast rozhodovaci informace lze zachytit
i kompaktnéjsSim modelem. Soucasné je vSak tfeba zohlednit, Ze redukovand vétev byla
vyhodnocena pouze na ¢asti valida¢ni sady po odstranéni radka s chybéjicimi hodnotami, a jeji
vysledky proto nejsou plné pfimo srovnatelné s plnou variantou.

4.4 Experiment vyvazeni tfid

Samostatna experimentalni vétev sledovala, jak zména prace s nevyvaienosti tfid ovlivni
chovani preferovaného modelu Gradient Boosting pfi zachovani plné sady pfiznak( i redukované
varianty TOP10. Ve vychozim nastaveni této experimentalni sekce byly scénare na validacni sadé
porovnavany pfi prahu 0,80. U plného modelu vedla vaZena varianta k velmi vyraznému nardstu
recallu rizikové tfidy z 0,5969 na 0,9803, tedy k témér Uplnému zachytu rizikovych pripadd.
Uplatnény posun byl viak vykoupen poklesem precision z 0,3110 na 0,1971 a F1_0 z 0,4089
na 0,3282, zatimco vyvazena presnost klesla z 0,6507 na 0,5441. Vysledky na obrdzku 27 tak
neukazuji obecné lepsi model, ale zfetelny posun k citlivéjSimu provoznimu nastaveni, které
upfednostiuje maximalni zachyt rizikové tfidy i za cenu vyssiho poctu faleSné oznacenych
Zadatel(.
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Metriky pro rizikovou tridu (0)
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Obrazek 27: Metriky rizikové tfidy pFi experimentu vyvazeni tfid pomoci class_weight
zdroj: vlastni zpracovdni

4.5 Dopliujici notebookové vizualizace

Vedle hlavnich vykonnostnich tabulek a validacnich reportl byl notebook doplnén také
o vizualiza¢ni vystupy podporujici interpretaci. Souhrnné histogramy a boxploty vybranych
numerickych proménnych podle cilové tfidy ukazaly, Ze mezi rizikovymi a nerizikovymi klienty
se opakované lisi zejména Urokova sazba, zadluZzenost vici prijmu, vyse revolvingového dluhu
a nékteré dalsi ukazatele financni zatéZe. Tyto vizualizace tak doplnily modelové metriky
o srozumitelnéjsi pohled na praktickou podobu rozdili mezi obéma tfidami.

Vv

Interpretacni ¢ast byla ddle rozSifena o permutation importance finalniho vazeného modelu.
Poradi nejdilezitéjSich proménnych podle permutation importance zobrazuje obrazek 28.
Nejvétsi vliv na vysledné rozhodovani ma proménna int_rate, s vétsSim odstupem ndsleduji term,
loan_to_income, annual_inc a dti. Vedle ceny Uvéru a délky splaceni se tak mezi dalezitymi
pfiznaky objevuje i odvozeny ukazatel loan_to_income, coZ podporuje zavér, Ze model reaguje
nejen na absolutni hodnoty Uvéru a ptijmu, ale i na jejich vzajemny pomér. Doplrikové
intervalové vyhodnoceni pomoci forest plotu pak slouZi jako orientacni kontrola stability
vybranych metrik napfi¢ opakovanou kfizovou validaci.
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Permutation importance pro rizikevou tfidu

int_rate

term
loan_to_income
annual_inc

dti

purpose
total_acc
home_ownership
open_acc
revol_util
ing_last_6mths
revol_bal
tot_cur_bal

grade

revol_bal to_limit

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Pokles Average Precision po promichani priznak(
Obrazek 28: Permutation importance finalniho modelu pro rizikovou tfidu
zdroj: vlastni zpracovani
Forest plot empirickych 95% intervall metrik
Logisticka regrese | ROC AUC *—
Logistické regrese | Prim. precision -
Random Forest | ROC AUC —
Random Forest | Prim. precision -
Gradient Boosting | ROC AUC ——
Gradient Boosting | Prm. precision -
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90

Hodnota metriky

Obrazek 29: Forest plot empirickych interval(i vybranych metrik
zdroj: vlastni zpracovdni

Forest plot na obrazku 29 doplfiuje bodové vysledky o informaci, jak citlivé jsou jednotlivé
modely na zménu rozdéleni dat v opakované kfiZzové validaci. Je patrné, Ze viechny tfi modelové
rodiny vykazuji relativné stabilni chovani, protoZe intervaly variability nejsou Siroké. Logisticka
regrese dosahuje nejvyssich priimérnych hodnot sledovanych metrik, Gradient Boosting se ji
vsak velmi pfibliZuje a jejich intervaly se ¢astec¢né prekryvaji. To znamena, Ze z hlediska stability
a urovné vykonu jsou si tyto dvé varianty pomérné blizké. Random Forest vychazi v porovnani
s nimi slabé&ji, zejména u ROC-AUC. Forest plot tedy podporuje zavér, Ze mezi hlavnimi kandidaty
nevznikl dramaticky vykonnostni rozdil a Ze volba findIniho modelu musi vychazet i z dalsich
hledisek, nejen z tohoto intervalového srovnani.
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5 Diskuse vysledk(

DosaZzené vysledky ukazuji, Ze hodnoceni bonity Zadatelll o Uvér je na pouzitych tabulkovych
datech resitelné pomoci standardnich metod strojového uceni. Soucasné vsak potvrzuji,
Ze protuto ulohu nestadi porovnavat modely pouze podle jedné souhrnné metriky.
Z metodického hlediska se jako nejdllezitéjsi ukazalo rozliSovat mezi schopnosti modelu klienty
spravné seradit podle rizikovosti a jeho chovanim pfi konkrétnim rozhodovacim prahu.

NejlepsSich prahové nezavislych vysledkd dosahl naladény Gradient Boosting, coZz z néj Cini
nejsilnéjsiho kandidata z hlediska obecné diskriminacéni schopnosti. Jako finalni provozni scénar
byl nakonec zvolen plny model s vazenim tfid pomoci parametru class_weight ne proto, ze by
nabizel nejlepsi celkovy kompromis mezi precision a recallem, ale proto, Ze téméf maximalizuje
zachyt rizikové tfidy pfi zachovani srovnatelnych prahové nezavislych metrik.

5.1 Volba prahu a interpretace metrik

Jednim z hlavnich zjiSténi prace je, Ze vysoka hodnota accuracy sama o sobé neni pro ulohu
uvérového rizika dostatecnym kritériem. U naladéného Gradient Boostingu byl na valida¢ni sadé
jako doporuceny provozni bod vybran prah 0,795 pro tfidu 1, a to podle F1 skére rizikové tfidy
(0). Pfi tomto prahu model dosdahl recall u rizikové tfidy pfiblizné 0,6083 a F1_0 = 0,4173.
Rozhodovaci prah tak vyrazné méni praktické chovdni modelu a potvrzuje, Zze samotné prahové
nezavislé metriky nestaci k posouzeni provozni pouZitelnosti modelu.

Vysledek potvrzuje, Ze mezi kvalitnim poradim klientd podle rizikovosti a praktickou
pouzitelnosti modelu existuje podstatny rozdil. ROC-AUC a Average Precision ukazuji, Ze model
umi klienty rozumné rozliit, avSak samy o sobé nefikaji, zda bude pfi konkrétnim prahu
dostatecné zachycovat rizikovou tfidu. Pro uvérové rozhodovani je proto nezbytné doplfiovat
souhrnné metriky o matici zdmén a o metriky precision, recall a F1 ve vztahu k rizikovym
pripaddm.

Rozhodovaci prah je vtomto kontextu vhodné chapat jako fidici parametr, ne jako pevné danou
technickou konstantu. Jeho zménou lze posouvat kompromis mezi zachytem rizikovych klient(
a poctem falesnych poplachi. Prakticka volba prahu by proto méla vychazet z cile instituce,
tolerance k jednotlivym typlm chyb a idedlné i z jejich ekonomickych dopad(, ne pouze
z maximalizace jedné agregované metriky.

Srovnani s dosavadnimi studiemi ukazuje, Ze vlastni vysledky jsou s odbornou literaturou
v zasadé konzistentni. Také v této praci se ukazalo, Ze stromové orientované a boostingové
metody dosahuji na tabulkovych Uvérovych datech velmi dobrych vysledkd, pficemz naladény
Gradient Boosting vySel nejlépe v prahové nezdvislych metrikdch na validaéni sadé. Tim
se vysledek pfibliZzuje zavérim Brown a Mues (2012), ktefi rovnéz identifikovali random forest
a Gradient Boosting jako velmi silné kandidaty pro ulohy kreditniho skérovani, a obecné zapada
i do SirSiho srovnani Lessmann a kol. (2015), podle néhoZ mohou pokrocilejsi modely prekonavat
logistickou regresi.
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Soucasné je vSak tfeba vysvétlit, pro¢ neni rozdil mezi modely v této praci vyrazny. V porovnani
se studii Lessmann a kol. (2015) je zde pouZit pouze jeden verejny dataset namisto vice realnych
datovych zdroji, mensi mnozina modelovych rodin a jednodussi experimentalni prostor bez
heterogennich ensemble metod. Vysledky navic ovliviiuje i odliSna definice cilové proménné,
rozsah odstranéni potencialné leakujicich proménnych, volba metrik a skutecnost, ze prace
klade diiraz nejen na ROC-AUC, ale také na chovani modelu pfi konkrétnim rozhodovacim prahu.
Proto je logické, Ze se zde vyhoda Gradient Boostingu projevuje spiSe jako mirny naskok nez jako
dramaticka dominance.

Orientacni srovnani s vefejné dostupnymi notebooky na platformé Kaggle ukazuje podobny
smér zavérQ, i kdyz ne zcela stejnou velikost rozdild mezi modely. Napftiklad verejny notebook
Efficient grading for Lending Club with CatBoost pracuje s detailnimi daty Lending Club z let 2007
az Q4 2018 a uvadi, ze model CatBoost vychazi v metrice ROC-AUC mirné lépe nez logisticka
regrese (karthurl0, nedatovdno). Uvedeny vysledek je smérové konzistentnii s predlozenou praci,
v niz naladény Gradient Boosting dosahl nejlepsich prahové nezavislych metrik. Pfimé srovnani
absolutnich hodnot vsak neni vhodné, protoze verejné Kaggle notebooky casto pouZivaji
odlisnou definici cilové proménné, jiné filtrovani stavli Uvéru, odliSny rozsah predzpracovani
i jiny pfistup k proménnym s rizikem Uniku informaci.

Odlisnost lze pozorovat i v experimentu s vyvazenim tfid. Brown a Mues (2012) sledovali
pfedevsim robustnost metod pfi rostouci tfidni nerovnovaze, zatimco dana prace ukazuje
prakticky provozni dopad konkrétniho nastaveni class_weight na zachyt rizikové tridy.
Vysledkem zde nebylo dosazeni nejlepsiho celkového kompromisu metrik, ale zdmérny posun
ke scénafi orientovanému na velmi vysoky zachyt rizikové tfidy. To je z praktického hlediska
dalezité, protoze v kreditnim rozhodovani nemusi byt cilem maximalizace jedné souhrnné
metriky, ale fizeny kompromis mezi zachytem rizikovych klientd a po¢tem falesnych poplachd.

5.2 Vyvazeni tfid

Dalsim podstatnym zjisténim je silny vliv nevyvaZzenosti tfid na chovani modelu. V plvodnich
datech vyrazné prevazuje tfida 1 (good), takze model ma tendenci preferovat vétsinovou tridu.
V aktualni experimentalni vétvi proto nebylo pouzito podvzorkovani, ale vazeni tfid pomoci
parametru class_weight, které zvySuje penalizaci chyb u rizikové tfidy jiz béhem uceni modelu.
Vysledek je v souladu s obecnym poznatkem, Ze nevyvazZenost tfid vyrazné ovliviiuje chovani
klasifikacniho modelu a miZe ménit kompromis mezi zdchytem mensinové tfidy a poctem
chybnych klasifikaci. Soucasna literatura pfitom ukazuje, Ze nevyvazenost tfid mliZze zhorsovat
také stabilitu modelovych vysvétleni, protoZe interpretace generované metodami LIME a SHAP
jsou pfi rostouci tfidni nerovnovaze méné stabilni (Chen a kol., 2024).

Vysledky ukazaly, Ze class_weight vede u plného modelu k téméf maximalnimu recallu rizikové
tridy (0,9803 na validaci a 0,9794 na testu), soucasné vsak vyrazné snizZuje precision této tridy
a zhorSuje balanced accuracy i F1_0 oproti nevaZené varianté. VyvaZovani tfid zde proto
neptineslo lepsi celkovy kompromis, ale zdmérné velmi citlivé nastaveni preferujici zachyt
rizikovych pripad( i za cenu vysokého poctu falesné zamitnutych nerizikovych Zadateld.
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5.3 Redukce pfiznak(l a prakticka pouzitelnost

Experiment s redukci ptiznakl ukazal, Ze vyznamna ¢ast predikéni informace je soustfedéna
v relativné malé sadé proménnych. Mezi nejdileZitéjsi atributy patfily zejména Urokova sazba,
ukazatel zadluZzeni viéi pfijmu, roéni pfijem a proménné souvisejici s revolvingovym dluhem
a celkovou financni zatézi klienta. Tyto faktory jsou zaroven ekonomicky i vécné dobfre
interpretovatelné, coz zvysuje divéryhodnost vysledného reseni. To odpovida i Sirsi literature
k vysvétlitelné Al ve financich, kterd zdlraziiuje, Ze prakticky vyuZitelny model nema byt
posuzovan pouze podle vykonu, ale i podle srozumitelnosti rozhodovacich faktor( a moznosti
obhdjit vystupy v regulovaném prostiedi (Cerneviciené a Kabasinskas, 2024).

Redukovany model s pftiblizné deseti proménnymi dosahl nizsi vykonnosti nez plna ladéna
varianta, avSak pokles nebyl natolik vyrazny, aby tuto variantu zcela diskvalifikoval. Vysledek
naznacuje, ze pro zakladni odhad rizikovosti neni vidy nutné vyuzivat velmi Sirokou mnoZinu
vstupnich atributl a Ze jednodussi model mlzZe v nékterych situacich nabidnout prijatelny
kompromis mezi vykonem, naroky na data a srozumitelnosti.

Soucasné je vsak tfeba zdUraznit, Ze redukovana varianta byla vyhodnocena na zlUZzeném
souboru po odfiltrovani fadkd s chybéjicimi hodnotami, a jeji vysledky proto nejsou zcela pfimo
srovnatelné s plnym modelem hodnocenym na celé validac¢ni sadé. Presto jde o duleZity
experiment, protoze ukazuje moznost navrhnout metodicky jednodussi a prakticky lépe
nastavitelnou alternativu.

Z hlediska moziného nasazeni se proto redukovand varianta jevi jako vhodna napfriklad
pro predbézny screening klientd, pro situace s omezenou dostupnosti dat nebo jako jednodussi
referenéni model. PIny model nabizi vyssi predikéni vykon, zatimco redukovany model Iépe
ukazuje, Ze podstata rozhodovani je zaloZzena na pomérné uzké skupiné ekonomicky
smysluplnych ukazatel(.

Doplnkova netizend analyza navic naznacila, Ze datovy soubor nepUsobi jako zcela homogenni
soubor klientd, ale obsahuje nékolik castecné se prekryvajicich profilG. Shlukova analyza sice
nebyla vyuZita jako pfimy predikéni nastroj, presto poskytla uZiteény interpretacni ramec pro
pochopeni toho, Ze Uvérové riziko je vysledkem kombinace vice financnich a kategorialnich
charakteristik, ne jediné dominantni proménné.

5.4 Omezeni prace

Hlavnim omezenim prace je pouziti vefejné dostupného datového souboru z platformy Kaggle.
Prestoze jeho struktura odpovida typickym Uvérovym datlim, nemusi plné zachycovat realny
rozhodovaci proces konkrétni financ¢ni instituce. V akademickém prostiedi je navic pfistup
k redlnym bankovnim datim vyrazné omezen pozadavky na ochranu osobnich Gdajd, nutnosti
anonymizace a internimi pravidly poskytovatele. Dosazené vysledky je proto vhodné chapat
predevsim jako metodické ovéreni navrzeného pracovniho postupu, nikoli jako hotovy model
urceny k pfimému nasazeni v praxi.

Urcité omezeni predstavuje také experimentdlni nastaveni prace. Nékteré vypocetné naroCnéjsi
kroky byly realizovany pouze na vzorcich dat, coZz mohlo c¢astecné ovlivnit stabilitu dil¢ich
vysledkl. Soucasné se v experimentu s vyvazenim tiid ukazalo, Ze vyssi zachyt rizikové tridy je
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vykoupen zhorsenim jinych metrik. Vysledky tak potvrzuji, Ze v dané uloze neexistuje jedno
univerzalné nejlepsi nastaveni nezdvislé na Ucelu pouziti, ale vidy je nutné zvazovat konkrétni
kompromis mezi typy klasifikacnich chyb.

Dalsi omezeni spociva v tom, Ze do rozhodovani nebyly explicitné zahrnuty ekonomické naklady
jednotlivych typtd chyb. Model je sice vyhodnocovan pomoci vice klasifikaénich metrik, skutecné
uvérové rozhodovani vsak byva zpravidla zaloZzeno na nakladové citlivém pfistupu. Pro jeho
presnéjsi zahrnuti by vsak bylo nutné pracovat s redlnymi internimi daty finanéni instituce
a s informacemi o ekonomickych dopadech jednotlivych rozhodnuti, které nejsou ve verejné
dostupném datasetu k dispozici. Bez této znalosti nelze rozhodovaci prah vérohodné navrhnout
podle skutecnych finanénich nakladd a pfinosl. Pro praktictéjsi vyuziti by proto bylo vhodné
doplnit ekonomickou interpretaci rozhodovaciho prahu, externi validaci na datech z jiného
zdroje a pfipadné také ¢asovou validaci, kterd by ovéfila stabilitu modelu pfi zménach dat v ¢ase.
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/4 v
6 Zaver
Zavérecna kapitola shrnuje hlavni pfinosy prace, explicitné hodnoti miru naplnéni stanovenych

cild a vymezuje oblasti, které presahuji rozsah bakalarské prace a predstavuji vhodny prostor
pro dalsi navazujici vyzkum.

6.1 Shrnuti hlavnich prinost

Bakaldrska prace aplikovala Zivotni cyklus datové védy na ulohu hodnoceni bonity Zadatell
o uvér a vedla k ndvrhu reprodukovatelného klasifikacniho feseni nad verejné dostupnymi
uvérovymi daty. Prakticka ¢ast byla zpracovana formou interaktivniho notebooku, ktery pokryva
pfipravu dat, explorativni analyzu, modelovani, vyhodnoceni i interpretaci vysledkd. Soucasti
findlni verze je také formularova predikce pro jednotlivého Zadatele a davkova predikce
ze souboru CSV, takZe prace nepfinasi pouze popis experimentd, ale i jednoduchy demonstraéni
nastroj.

Za podstatny metodicky pfinos lze povaZovat dlraz na reprodukovatelnost a prevenci Uniku
informaci. Kroky predzpracovani, jako jsou imputace, kédovani a skalovani, byly realizovany
v ramci zfetézeného zpracovani (pipeline) a ucily se pouze na trénovaci ¢asti dat. Postup byl
veden iterativné podle principl RAD (Rapid Application Development), coz umoznilo pribéziné
upravovat experimentdlni nastaveni a zaroven zachovat navaznost jednotlivych analytickych
krokd.

Z hlediska vysledk( bylo prokazano, Ze vybrané modelové rodiny poskytuji na danych datech
pouzitelnou predikéni schopnost, avsak jejich interpretace zavisi na zvoleném zpUsobu
vyhodnoceni. Nejlepsich prahové nezavislych vysledk(i na valida¢ni sadé dosahl naladény
Gradient Boosting (ROC-AUC = 0,7169). Jako findlni provozni scénar byl poté zvolen plny model
Gradient Boosting s vazenim tfid pomoci parametru class_weight, vyhodnoceny na testovaci
sadé pfi prahu 0,795 pro tfidu 1. Zvoleny scénar dosahl precision_0 = 0,1979, recall_0 = 0,9794,
F1 0 = 0,3292 a balanced accuracy = 0,5461. Soucasné byla ovérena i redukovana varianta
s deseti klicovymi ptiznaky, ktera pfi nizsi dimenzi zachovala pouZitelny vykon.

6.2 Mira naplnéni cil(

Hlavni cil prace byl napInén. Spocival v aplikaci metod datové védy na hodnoceni bonity Zadatel{
o uvér av navrhu prediktivniho klasifikacniho feseni. Prace pokryla cely zakladni pracovni postup
od prevzeti a Upravy dat pres definici cilové proménné, explorativni analyzu, ndvrh experiment
a porovnani modell az po vybér finalni konfigurace a jeji vyhodnoceni.

Naplnén byl také explicitné formulovany problém préce: byl navrien a ovéfen reprodukovatelny
postup datové védy, ktery na verejné dostupnych uUvérovych datech rozlisSuje rizikové
a nerizikové Zadatele, umozZnuje transparentné diskutovat kompromis mezi zachytem rizikové
tridy a celkovou vykonnosti a soucasné ukazuje, které charakteristiky Zadatel( maji na vysledek
nejvétsi vliv. Vysledkem neni hotovy produkéni skéringovy systém, ale metodicky obhajitelné
a prakticky demonstrované reseni odpovidajici rozsahu bakalarské prace. Findlni scénar je
vhodné chapat jako provozni variantu orientovanou na vysoky zachyt rizikovych pfipadd, ne jako
univerzalné nejlepsi kompromis vSech metrik.
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Dil¢i cile byly naplnény rovnéz v roviné interpretace a praktické pouzitelnosti. Explorativni
analyza umoznila identifikovat klicové proménné souvisejici s rizikem selhani a zdGvodnit volbu
metod s ohledem na charakter dat, napfiklad praci s nevyvazenosti ttid, volbu vhodnych metrik
a vyuziti neparametrickych pristupl pfi porovnavani skupin. Doplrikové byla zafazena i nefizena
analyza smisenych dat a redukovana sada priznak(, ktera ukazala moznost zachovat pouZitelnou
predikéni schopnost pfi nizsich narocich na vstupni informace.

Pouzity datovy soubor pochazi z verejné dostupné platformy Kaggle. Jeho struktura odpovidd
typickym atributim Gvérovych dat, avsak nemusi plné reflektovat specifika redlného
rozhodovaciho procesu konkrétni instituce. Vysledky je proto vhodné interpretovat predevsim
jako metodické a demonstracni ovéfeni navrzeného pracovniho postupu, ne jako hotové feseni
pfipravené k okamzitému produkénimu nasazeni bez dalsi validace.

6.3 Doporuceni pro dalsi vyzkum

Prostor pro navazujici vyzkum spociva predevsim v externi validaci navrzeného feseni
na odliSném zdroji dat. Vhodné by bylo ovéfit model na jiném Gvérovém datovém souboru,
na Casové novéjsich datech nebo na datech pochazejicich z jiné instituce. Takovy krok by umoznil
Iépe posoudit generalizacni schopnost modelu a ovéfit, do jaké miry jsou dosazené vysledky
pfenositelné i mimo prostfedi jednoho konkrétniho datového zdroje.

Vedle samotné externi validace bude v navazujicim vyzkumu dullezZité také systematictéjsi
ukotveni vysvétlitelnosti, protoZe novéjsi prehledové prace ukazuji, Ze v kreditnim hodnoceni
roste vyznam transparentnosti, divéry a standardizovaného hodnoceni kvality vysvétleni (Cil
a Yildiz, 2025).

Dalsi vhodné rozsiteni predstavuje doplnéni explicitniho ekonomického modelu nakladd chybné
klasifikace. V prostfedi kreditniho skéringu totiz nejsou faleSné pozitivni a faleSné negativni
rozhodnuti stejné zavazna. Schvaleni rizikového klienta mlze vést k pfimé financni ztraté,
zatimco zamitnuti bonitniho klienta znamena spiSe usly zisk a ztratu obchodni pfrileZitosti.
V budouci praci by proto bylo ucelné volit rozhodovaci prah nejen podle statistickych metrik,
ale také podle ocekavanych finanénich dopad( jednotlivych typ( chyb.

Dalsim vhodnym smérem navazujiciho vyzkumu je rozsifeni srovnani o moderni implementace
Gradient boostingu. Vedle jiz pouzitého modelu HistGradientBoostingClassifier, ktery je podle
dokumentace scikit-learn vyrazné rychlejsi nez klasicky GradientBoostingClassifier u vétsich
datovych soubor(, by bylo vhodné zaradit také frameworky XGBoost, LightGBM a CatBoost
(scikit-learn ~ developers, nedatovdno e). XGBoost je v oficidlni dokumentaci popsan
jako optimalizovana distribuovand knihovna Gradient Boostingu navrzend s dlrazem
na efektivitu, flexibilitu a prenositelnost (XGBoost developers, nedatovdno). LightGBM je
prezentovan jako efektivni Gradient Boosting framework s rychlejSim trénovdnim, nizsi
pamétovou ndarocnosti a podporou paralelniho, distribuovaného i GPU uceni (LightGBM
developers, nedatovdno). CatBoost je pak zajimavy zejména pfimou podporou kategoridlnich
proménnych, cozZ je pro Ulohy nad tabuldrnimi daty prakticky velmi relevantni (CatBoost
developers, nedatovdno). Budouci prace by proto mohla ovéfit, zda néktera z téchto metod
neptinese v Uloze kreditniho skdéringu priznivéjsi kompromis mezi predikéni vykonnosti,
stabilitou modelu, naroky na predzpracovani a vypocetni narocnosti.
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Pfilohy

Z dGivodu rozsahu podkladovych materiald vzniklych v pribéhu zpracovani bakalarské prace jsou
pfilohy zpfistupnény pouze v elektronické podobé. Jako doporucend varianta je uréen verejné
dostupny notebook na platformé Kaggle, ktery predstavuje hlavni a nejpfiméjsi zpUsob
nahlédnuti do praktické ¢asti prace. Notebook je zde ulozen v prostfedi, pro néz byl primarné
navrzen, vyvijen a testovan.

Doplnkové jsou souvisejici materidly zpfistupnény také prostfednictvim Skolniho cloudového
Ulozisté, kde jsou uloZzeny doprovodné soubory a stru¢né pokyny ke spusténi notebooku mimo
prostfedi Kaggle. V takovém pripadé je vSak nutné pfipravit odpovidajici béhové prostredi,
nainstalovat potfebné knihovny a zajistit nahrani vstupnich dat do spravného umisténi, aby bylo
mozné notebook korektné spustit a reprodukovat vysledky.

Pro statické prohlizeni notebooku mimo prostredi Kaggle je k dispozici také verejny repozitar
GitHub a odkaz pro sluzbu nbviewer. Tyto alternativy slouZzi pfedevsim k prohlizeni obsahu
notebooku; nékteré pokrocilejsi vizualni nebo interaktivni prvky se v nich nemusi zobrazovat
plné stejné jako v prostredi Kaggle.

Odkazy na elektronické prilohy:
Kaggle:

https://www.kaqggle.com/code/karolnakoaov/credit-score-classification-model-2

GitHub:

https://qithub.com/karolina-kocarova/bachelor-thesis-credit-scoring/blob/main/credit-score-

classification-model.ipynb

nbviewer:

https://nbviewer.orqg/qgithub/karolina-kocarova/bachelor-thesis-credit-scoring/blob/main/credit-score-
classification-model.ipynb

Skolni ulozisté

https.//vspj-
my.sharepoint.com/:f:/q/personal/kocaro03 student vspj cz/IgA6LnimfRhUQqvvZ8jw96ICAUCxB8JikPS
WV-HxkX62TkY?e=PIKDJm
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