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Big Data - vyzva pro statistickou analyzu

Souhrn

Obsah bakalafské prace analyzuje Big Data ¢ili velky objemem dat, ktery pochazi
z transakéni databaze CSOB. Prace je reSer$niho charakteru a obsahuje analyzu transakci
provadénych kreditnimi kartami za obdobi tfi mésict. Cilem teoretické prace je ptiblizit
problematiku Big Data, jak z pohledu technologického mysleno nastroje pro skladovani,
zpravu dat a jejich zpracovani, tak z pohledu statistické analyzy a metod ke zpracovéni dat
pouzivanych. V praktické ¢asti je pak realizovana analyza vzajemné podobnosti skupin
MCC kodt danych transakei. A pfipadné spojeni transakei v urcité kategorii s rizikovosti
klienta z pohledu na historickd data. Teoretickd ¢ast je rozdélena do ¢tyt pododdild prvni
definuje pojem Big Data ztechnologického pohledu, coz =zahrnuje technologie
k uchovavani a ke zpracovani dat. Druha ¢ast popisuje praci s daty z pohledu statistické

analyzy. Ve tfeti a ¢tvrté Casti jsou objasnény pojmy MCC a Basilejsky model.

Klicova slova: Big Data, klient, faktor, chovani, statistickd analyza



Big Data - challange for statistical analysis

Summary

The content of this bachelor‘s thesis is to analyze Big Data which means a large
amount of data which comes from a CSOB transaction database. The thesis contains an
analysis of credit card transactions within a period of three months. The goal of theoretical
part is to approach the problematic of Big Data, from both technological angle, meaning
tools for storing, administering and processing of data and the angle of statistical analysis
and methods used for the data processing. The practical part of this thesis implements
analysis of mutual similarity between groups of MCC codes on given transactions, and the
possibility of connection between certain categories and the riskiness of clients by looking
at a historical data. Theoretical part is split into four parts first part defines the Term Big
Data from a technological standpoint, including technologies used for storing and
processing data. Second Part describes statistical methods for analysis of Big Data. Third

and fourth parts clarify the terms MCC and Basel model.

Keywords: Big data, client, factor, behavior, statistical analysis
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1 Uvod

Dnes zijeme v dobé&, kdy jednou z nejmocnéjSich zbrani jsou informace. At uz se
jedné o armadu, vladu nebo nadnarodni korporace pro vSechny jsou nejcennéjsi informace,
které¢ jim pomohou dostat se pied jejich konkurenty. A kde se tyto informace berou?
Informace se nachdzeji v datech. Kdyz si jdete koupit rohliky, jedete do préce, telefonujete,
cestujete nebo jen sedite doma a travite ¢as na socidlnich sitich, zanechdvite za sebou
datovou stopu. A ten kdo s témito daty umi pracovat, ziskavd nad ostatnimi obrovské
vyhody. Obzvlaste velké korporace se snazi vyvijet a inovovat zplsoby, jak data
uchovévat, zpracovavat a ziskavat pro co nejlepsi uspokojeni svych zédkaznikl a navySeni
svych ziskll. A tak se spravna datova analyza stala jednou z nejvétsich nutnosti, bez které
nelze nikomu v dne$ni dobé konkurovat. Dle IBM se kazdym dnem vygeneruje 2,5
quintillion byt dat vétSina téchto dat je nestrukturalizovanych a neurcitych. Dle IBM se
také 90% téchto dat vygenerovalo za posledni dva roky. (IBM 2017)

IDC (International Data Corporation) ptredpovédélo, ze veskera data v digitalni sfére
bude k roku 2011 obsahovat 1.8 ZettaBytl to je 10*' Bytd nebo také 1mil. PetaBytd.
(White 2012).

Jedna se o veskerd data, kterd ¢lovek generuje, zaznamy senzorti, GPS a telefonni
signdly, data ze socialnich siti, obrdzky, videa, statusy, komentafe a mnoho dalSich.
Takové mnozstvi dat nelze uchovavat ani zpracovavat béznymi prostiedky. A tak je
dalezité v pripadé¢ Big Data vénovat velkou pozornost skladovani dat, a to zejména na
systém a metodiku ukladani, které jsou zapotiebi pro takto velké objemy dat. Dalsi velmi
dilezitou ¢asti prace s Big Data je kvalifikace odbornikii pro co nejvétsi efektivitu prace
s danymi daty.

Prace se v nasledujicich kapitolach bude témto tématim vcetné samotné analyzy data
blize vénovat, a to jak po teoretické, tak po praktické strance. Ceska odborna literatura
termin Big Data nijak nepteklada a pracuje se s nim, jako oznacenim technické kategorie je
mozné ho psat, jak s velkymi, tak malymi pismeny. Pro tuto préci byla zvolena varianta

s velkymi pismeny.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem bakalafské prace bude vyhodnoceni vybrané zakaznické databaze
statistickymi metodami uzivanymi v Big Data. Snahou bude identifikovat, zda kategorie
MCC, které klienta ovliviluji, jsou vzajemné slucitelné pro usnadnéni néasledné rizikové

analyzy klienta.

2.2 Metodika

Tvorba a zpracovani teoretické ¢asti, probihala v n¢kolika fazich. V prvni fazi budou

vybrany odborné zdroje pro nastudovéni a popsdni problematiky, kterou se prace zabyva.
Jako zdroje budou vybrana jak odbornd literatura v podobé knih, tak rizné elektronickeé
zdroje v podobé¢ ¢lanki a prispévkl zabyvajicich se danou problematikou, a to na ¢eskych i
zahrani¢nich portalech. Po nastudovani materiali bude pfipravena osnova a reSerSe, ktera
bude nésledné na zéklad¢ uvedenych zdroju sepséana.
CSOB. Nejprve bude extrahovan dostateéné velky vzorek, ktery bude o¢istén o piipadné
chyby v datech. Nasledn¢ bude vzorek analyzovan pomoci softwarovych ndstroji od
spole¢nosti SAS Institue, zejména SAS Enterprise Guide. Vzorek bude ndsledné
prozkoumdn zdkladnimi statistickymi metodami, jako je napiiklad procedura univariate,
ktera odhali momenty a zdkladni statistickd méfitka jako je velikost vzorku, primérna
hodnota, smérodatna odchylka Sikmost a Spicatost, variacni koeficient, rozptyl.

Tyto hodnoty se vypocitavaji na zakladé nasledujicich vzorc:

Velikost vzorku je jednoduchy soucet fadkl v tabulce.

N = ) zaznami (1)

Aritmeticky primér je statisticka veliina, vyjadiujici typickou hodnotu soubory.

Vypocte se soutem vSech hodnot souboru a naslednym vydélenim jejich poctem.

w== @)

Rozptyl je jednim z centralnich moment nahodné veliCiny. Jedna se o stfedni hodnotu
kvadrat odchylek od stfedni hodnoty.

0% = =¥Lo(x — E(x))? (3)
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Smeérodatna odchylka je kvadraticky primér odchylek hodnot od aritmetického
praméru. Vypovida tedy o tom, jak moc se li§i vzajemné 1isi typické hodnoty v soboru
zkoumanych ¢isel.

o =Vo? 4)

Dalsi dvé popisné charakteristiky jsou miry Sikmosti a Spicatosti. Tyto charakteristiky
pomahaji urcit, jak moc se rozdéleni dat v souboru, podoba nebo naopak odliSuje od
normalniho rozdé€leni tedy Gaussovy kiivky. K jejich urCeni se pouzivaji tzv. momenty.
Moment Ktého stupné se vypocte nasledovné.

. k
— Z(xl—”') (5)

My ~

Sikmost poté uréuje, kterym smérem je proménna asymetricky rozlozena. Sikmost se

déli na kladno neboli pravostrannou a to v piipadé, Ze se vétSina ziskanych hodnot nachazi
pod primérem. A Sikmost zapornou neboli levostrannou, v piipade, Zze vétSina hodnot je
naopak vétsi nez primér. Pokud vyjde Sikmost nulovd vypovidd to o symetri¢nosti

souboru.

1 = (6)

3,3

NN W

Spicatost urcuje, jak se v rozdéleni Cetnosti vyskytuji vysoké a nizké hodnoty. Podle
vysledku se pak déli na vice Spiaté neZ normalni rozdéleni nebo na méné Spicaté nez
normalni rozdéleni. Podobné jako u Sikmosti nulovd hodnota vysledku znac¢i rozdéleni

normalni.
Y, ==~ (7)
Varia¢ni koeficient se pouzivd k porovnani variability dvou nebo vice soubori
s odliSnou tdrovni hodnot.
g
Coo (®)
Jedno faktorovd analyza rozptylu, ovétuje statisticky vyznam hodnoty nékterého

znaku, ktery se da pozorovat. Tento znak musi nabyvat konecného poctu hodnot

minimalné v$ak dvou.

o2"mezi skupinami"

F= )

o2"uvniti skupin"
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Kruskal-Wallistv test je neparametrickou alternativou jedno faktorové analyzy
rozptylu. To znamena, Ze se testuje, zda vzorky pochazeji ze stejného rozlozeni.

g —_
Yo, ni(T=1)?
g ni 2

Ei:l ijl(rl] )

H=(N-1) (10)

Wilcoxonliv test je neparametricky parovy test diferenci. Tento test se pouziva pro
testovani hypotéz pro srovnani parti nebo zavislosti v ptipadé, ze zékladni soubor neni

normalné rozdélen.

W = 3N [sgn(xy; — x1;) * R;] (11)

Dunnova metoda mnohondsobného srovndni zamitd nulovou hypotézu, pokud plati

nasledujici vztah:

|Ti—Tj|>uz_a\/M*(i+i) (12)

k(k—1) 12 n  nj
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3 Teoreticka vychodiska
3.1 Big Data

Jak bylo jiz dfive zminéno, Zijeme v dobé¢, ve které se generuji stale vétsi mnozstvi
dat a jejich spravné vyuziti je také zcela zasadni problém. Big Data se snazi tato data
ur¢itym zpisobem uchopit, uchovat, provést nad nimi analyzu, prohledavat je a
vizualizovat je. To ovSem piindsi spoustu komplikaci s jejich uchovanim.

Big Data md mnoho definic jednou z nich (nejvice zndmou a Casto uvadénou) je
technologicko-vyzkumné spolecnosti Gartner: ,,Big Data je termin aplikovany na soubory
dat, jejichz velikost je mimo schopnosti zachycovat, spravovat a zpracovavat data bézné
pouzivanymi softwarovymi ndstroji v rozumném case. (Doldk 2011) od technologicko-
vyzkumné spolec¢nosti Gartner.

Nebo také:

»Big data je termin popisujici velké mnozstvi dat — jak strukturované, tak
nestrukturované — které zaplavuji spolecnosti kazdy den. Na ¢em zélezi, je zplsob, jak
spole¢nosti s daty nakladaji. Big Data mohou byt analyzovéana pro lepsi nahled, ktery vede

k lepSim, rozhodnutim a strategickym obchodnim rozhodnutim.* (SAS 2016)
3.1.1 Uvod do Big Data

Jde o obrovské objemy dat, které se skladaji z riznych druhi, typl a pivodu. Pokud
by se jednalo o prostd Ciselna data, nad kterymi lze provadét b&Zzné matematické a
statistické operace jako scitani, odc¢itani, ndsobeni, primérovani atd. stailo by k jejich
zpracovani vyuZiti béznych nastrojii. Ale o béZna Ciselna data se bohuZzel nejednd, jedna se
o data nestrukturovand, tedy takova, se kterymi si béZné nastroje neporadi. Piikladem
takovych dat jsou data ze socidlnich siti. Takova data se mohou liSit v n€kolika aspektech
naptiklad v jazyce, pouzitych zkratek, zdrobnélin a slangu v zavislosti na tom, kdo s kym
komunikuje. Velké mnoZstvi dat na socialnich sitich je totiz volné pfistupné a poskytuji
velmi zajimavé informace o tom, kdo, s kym komunikuje, jaké mda potencidlni z4jmy a
jaky produkt by bylo vhodné mu nabidnout. Tato data ovSem, jak jiZ bylo zminéno, nejsou
strukturovand, a tak je nelze analyzovat béznymi pocitacovymi algoritmy. Zprava velkych

dat je pro firmy v dneSni dob¢ esencidlni, a proto se klade velky diiraz na technologie,
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které je dokazou sbirat, uchovédvat a analyzovat, nebot’ to jim dava nezanedbatelnou
vyhodu oproti konkurenci. V oblasti védy, sociologie a byznysu existuje Sirokd nabidka
aplikaci. (Arthur 2013, Rouse 2014, SAS 2016).

Ve zkratce se tedy jednd o obrovské a stéle rychle rostouci zdroje dat nebo informact,
které také ptedstavuji Siroky zabér komplexnich probléml a analyz. Které mohou
zahrnovat zavadéni nové infrastruktury, sbér, zpracovani a analyzu dat v téméf redlném
Case. A tedy technologie Big Data popisuji novou generaci technologii a architektur pro co
nejefektivnéjsi praci a analyzu shluku informaci v podobé ohromného objemu riiznorodych

dat (Villars aj. 2011).

3.1.2  Vznik Big Data

Zdroju takovychto velkych a nestrukturalizovanych dat je mnoho. Pocitace, herni
konzole, gps systémy, telefony, tablety a v dnes$ni dob€ uz i tzv. chytré hodinky a televize
si ukladaji data ve formé¢ logl, a to jak samy v ramci svého opera¢niho systému, tak
jednotlivé programy a aplikace, které si vytvari vlastni loga. (Doldk 2011)

Dalsimi sbéraci dat jsou internetové prohlizeCe a vyhledavaci néstroje jako je
naptiklad google nebo seznam. Tyto néstroje si tato data uchovavaji pro zlepSeni sluzeb,
kdy ndm diky historii vyhleddvani doké&zou lépe napoveédét pii dalSim vyhledavani, ale
také proto, aby védély, jaké reklamy ndm zobrazit. Dulezité je si také uvédomit, Ze mnoho
organizaci a spoleCnosti pocinaje zdravotnimi ¢i vladnimi organizacemi, obchody
poskytujici vérnostni karty a e-shopy konce o nds také sbiraji data. Toto md také za
dasledek nejen zlepsSeni poskytovanych sluzeb, ale také zlepSeni vlastnich potfeb dané
organizace, jako napiiklad marketing. Jednim z nejvétSich benefaktord jsou kreditni
spolecnosti, nebot’ tyto spole¢nosti uchovéavaji transakéni data klientl podle nichz lze
nasledné odhadovat jejich chovani. Tyto spole€nosti dostavaji informace vzdy, kdyZ se
pouzije karta. Jsou to informace o poloze, cen¢, obchod¢, zbozi a frekvenci pouziti karty.
To poskytuje informace jak kreditnim spolecnostem, které na zaklad¢ téchto udaji
dokéazou ud¢lat analyzu rizik, ale také opét spoustu uzitecnych informaci pro marketingové

spole¢nosti (Arthur 2013, Rouse 2014).
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3.1.3 Vyuziti Big Data

Experti zastavaji nazor, ze je dilezité mit jednak spravnd data a také spravné
prosttedky pro jejich zpracovani. Déle také je duleZitou Casti prace s Big Data nebdt se
vyhledavat nova feSeni a nové metod mysleni. Big Data jsou v ocich odbornikli zasadni
pro inovaci, konkurenci a produktivitu (McKinsey aj. 2016). Pro co nejvyssi efektivitu
vyuziti dat je zapotiebi pouzivat spravné prostfedky a mit dostate¢né kvalifikovany
persondl. A to vyzaduje znacné finan¢ni investice.

Vétsina spole¢nosti ma predstavu, ze bude schopna vzit jakdkoli data z jakéhokoli
zdroje, vytézit z daného zdroje potiebna data a ty dale analyzovat. Z analyzy pak vyvodit
patficné zaveéry — usSetfeni penéz, ¢asu, zdroju, piipadna optimalizace produktti a zejména
napomoci k lepSimu obchodnimu rozhodovani. Diky v§em datim, kterd tyto spolecnosti
ziskavaji od zakazniki, jak uZz stavajicich, tak potenciondlnich pomoci rtiznych prizkumii
a marketingovych kampani, tak mnoha dal$§imi zpisoby. Mohou tyto spolecnosti 1épe
predikovat a do jisté miry i ovliviiovat budouci vyvoj a chovani trhu. To je nejveétSim
potencidlem vyuziti Big Data. Téchto moznosti nejlépe a nejvice vyuzivaji kreditni,
marketingové a farmaceutické spolecnosti. Dale je ovSem mohou vyuZzivat i vladni
instituce, napiiklad pro snaz$i evidenci obyvatel, odhalit potencidlni pfi¢iny poruch a
zévad a vCasné je tesit a Setfit tak velké mnozZstvi penéz. Dodavkové sluzby mohou Iépe
optimalizovat své trasy a Setfit tak ndklady s dodanim zbozi. A také je mohou vyuzivat
vysoké Skoly pro vyzkum a vlastni univerzitni projekty (McAfee 2012, McKinsey aj.
2016).

Velikost objemu Big Data, ktery ma dana spoleCnost k dispozici je sama o sobé&
nepouzitelnd. Bez spravnych analytickych metod a prosttedkti pro zpracovani a kvalitniho
persondlu jsou Big Data téméf bez hodnoty a dalo by se fici, Ze jsou v podstaté pro
spolec¢nost bez vyznamu. A tedy to, Ze spole¢nost mé k dispozici velky objem dat nemusi
ve findle znamenat onu podstatnou vyhodu.

,Pokud jsou data nekompletni, nedavaji smysl ¢i obsahuji chyby, mohou vést ke
Spatnym rozhodnutim, kterd mohou podkopat konkurenceschopnost firmy ¢i poskodit
zivoty jednotlivel. Jeden z klasickych pfipadl toho, jak nesouvisejici data mohou vyvolat
nechténé zavery®, popsal profesor Gary King z Harvardova tstavu pro kvantitativni
spolecenské védy. V ramci projektu s vyuzitim velkého objemu dat mély byt vyuzity

tweety a ptispévky z jinych socidlnich siti k tomu, aby piedpovidaly miru nezaméstnanosti
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v USA pomoci monitorovani klicovych slov jako ,,zaméstndni“, ,nezaméstnanost a
»inzerat”. Byla vyuzita analyticka technika, pfi niz byly do skupin sdruzovany piispévky
obsahujici tato slova, které byly dale zkouméany. Pii monitoringu vyzkumnici narazili na
vysoky pocet tweetll obsahujicich jedno z téchto klicovych slov. Avsak, jak King zjistil
pozd¢ji, nemélo to Zadnou souvislost s nezaméstnanosti. ,,Jednoduse jsme si nevSimli toho,
ze zemiel Steve Jobs,” fekl King. Nebyt smrti legendarniho zakladatele Apple, byl by
zvyseny vyskyt slova ,,jobs* (anglicky ,,zaméstnani*) usmévnou historkou. ,,Podobnym
problémim se muZzete pokusit vyhnout pfidanim vyjimek, nikdy si vSak nemulzete byt
jisti,* dodal King s tim, ze relevanci ur¢itych pojmu si miize vyzkouset kazdy sam. ,,Staci
je zadat do webového vyhledavace. Zobrazi se jak relevantni vysledky, tak ty o¢ividné o

nécem Uplné jiném.* (Stancik, 2013).

3.1.4 Technologie skladovani

Jak jiz bylo zminéno pfi préci s Big Data je zapotfebi inovovat a investovat do
novych metodik, organizacnich struktur a zejména do technologii, nastrojii a persondlu, a
to jak najimani jiz zkusenych a talentovanych lidi, tak ptipadné rekvalifikace soucasnych
zaméstnancu.

Bez tadného ulozeni a tedy i1 uskladnéni dat by se prace s Big Data znacné
zneptijemnila a je tedy potieba data spravné skladovat. Toto plati o datech obecné, nejen
pouze o Big Data. Data se tedy obecné skladuji do tak zvanych datovych skladi (Data
Warehouses, zkracené¢ DWH). Tém, které¢ umoznuji analyticky zpracovavat data, se fika
OLAP(Online Analitical Processing). Prvni potteba DWH vznikla pfi hromadném
nasazovani informacnich systéma (IS), ty generovaly velké mnozstvi dat, které bylo
potieba nékde uchovat pro dalsi vyuziti k analyze a ziskani rlznych statistickych udajt.
Pokud je DWH spravné implementovany, samostatné¢ a pravideln¢ si bere data z IS a
uklada si je ve své databazi. Zde jsou data ukladana relacnim zplisobem a umoznuje tedy
nahled na urcité casti provozniho IS (Adshead 2013, Doldk 2011, Matousek 2014).

DWH vyuzivaji tii vrstvové architektury. Na spodni vrstvé této architektury se
nachédzi servery skladu, na nichz jsou uloZeny rela¢ni databaze. Uprostied se nachdzi
OLAP server a nad nim v posledni vrstvé je klient. Tento systém lze rozdélit na dvé Casti a

to OLAP a OLPT(Online Transaction Processing). Na rozdil od OLAP, OLPT ukldda
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zaznamy jednotlivych transakci a realizuji se pouzitim relacnich databdzovych technologii.
V ptipad¢ klasického OLPT jsou data agregovana a nasledné ukladdna do DWH, kde se
pozdéji provadi potfebné a okamzité analyzy za uziti OLAP. DWH jako takovy slouzi
pouze ke Cteni a analyzovani dat. Do DWH se zapisuje pouze pii pravidelné udrzbé
v podob¢ aktualizaci a mazdni neaktualnich zdznamt. Béhem této tidrzby nelze vytvaret
pozadavky na analyzu a dotazy. Tyto rozdily znacné ovliviluji jak samotnou datovou
implementaci, tak ndvrh a tvorbu konceptudlnich modelti pro optimalizaci zpracovani
dotazii sméfovanych na OLAP vrstvu DWH. Zakladni podstatou OLAP je co nejrychlejsi
poskytnuti pozadované agregace danych dat. Pro naplnéni DWH se pouziva proces ETL
(Extract-Transform-Load). Jak jiz nazev napovida proces je rozd€len na tfi faze. Prvni
extrakce dat z primarnich datovych zdroji, nésleduje transformace dat do unifikovanych
datovych typl a pfevod na datovy model, nad kterym lze vytvaret pozadované agregace.
V tieti a posledni fazi se agregovana data ulozi (Vitek 2002, Schiller 2003).

Klasické zpracovani DWH pracuje s objemy dat ve velikosti, kterd mdlo kdy
pfesahne fad TB (TeraByte) zdrojem takovychto dat jsou zejména CRM (Customer
Relationship Management), ERP(Enterprise Resource Planning) a finan¢ni aplikace. Tento
ptistup v ptipadé Big Data neni zcela vyhovujici. Zde jiz periodické aktualizace v podobé
ETL nevyhovuji zejména proto, Ze je zapotiebi zvladat obrovské objemy dat okamzité a
prizptisobovat se toku. Zajistit potiebny vstup a vystup operaci za vtefinu k véasnému
doruceni dat analytickym nastrojim.

Kvili velkému objemu a rozsahu dat vétSina spolecnosti vyuziva tzv. ,,Hyperscale
compitng environment*. Tato prostiedi vyuzivaji lozist, kterd jsou schopna velmi rychle a
ucinné¢ expandovat pro pojeti obrovského toku dat, jako naptiklad z webu, tak i
databdzovych systému a analyz, high-performance computingu a dalSich systéml a
aplikaci (Villars 2011).

Dalsi moznou technologii skladovani je Hadoop. Hadoop je open source software
Framework pro distribuovana ulozisté a zpracovani velmi velkého mnozstvi dat. Hadoop
se sklddd z n¢kolika samostatnych pocitacli sestavenych z bézného snadno dostupného
HW. VsSechny moduly v Hadoop jsou sestaveny a navrzeny tak, aby pocitaly
s fundamentédlnim pfedpokladem selhdani HW. Takovéto selhani by pak mél Framework
automaticky zacit tfeSit. Jadr Hadoop se sklada ze tii ¢asti. Prvni Cast je datové ulozisté

druhé je sjednoceny souborovy systém pro vSechny moduly, a to Hadoop Distributed File
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Systém (HDFS) a posledni ¢asti je MapReduce, jinak také zndm jako MapRed. MapRed je
programovaci model umoziujici rychlé a paralelni zpracovani a generovani velkého
objemu dat (IBM 2017, SAS 2016,White 2012).

Hadoop kromé nezmérnych vyhod v podob¢ velkého odolného ulozisté schopného
zpracovavat data, md také fadu nevyhod. MapRed ackoli schopny zpracovavat velké
se pfevazné pro jednoduché pozadavky a problémy. Dal§im problémem je =zajistit
dostateCné zabezpeceni dat. A zcela zasadni problém je ziskat kvalitni zamé&stnance, ktefi

dokazou s Hadoopem efektivné pomoci Javy a MapRed pracovat (SAS 2016).

3.1.5 Zdroje dat

Mezi zdroji dat a technologiemi skladovéni je vyznamny rozdil. Technologii je
mysleno jakymi technickymi prostfedky se data ukladaji za pouziti hardwaru, softwaru a
celkové struktury. Zdrojem dat je pak mysleno, odkud k nam data ptichazeji nikoli to, jak
jsou skladovand, ackoli se toto nemusi nutné€ vylucovat, jako napiiklad u DWH.

Zdroje dat se déli do dvou kategorii interni a externi. Interni zdroje si vytvari firma
sama svou vlastni aktivitou. A to jak formou zaznamu o zékaznicich, firemnim webem, tak
riznymi telefonnimi ¢i postovnimi kampanémi. Externi data pochéazi pak od riiznych firem
s velkymi databdzemi zdkazniki, jako napiiklad Gvérové spolecnosti (Marr 2016, Rud
2002).

Interni zdroje

Jedna se o data, ktera si uchovava ptimo jedna firma nebo organizace na zakladé
vlastni ¢innosti. Tato data maji pro firmu nejvétsi prediktivni hodnotu, nebot” se jedna o
data pfimo spojena s jejich vyrobky, sluZzbami a zakazniky. Typickym zdrojem takovych
dat jsou databaze zdkaznikl, transakci, historie nabidek nebo jiZ zminiované datové sklady
(Hylbak 2014, Rud 2002).

Ziakaznicka databaze

Tato databaze vétSinou obsahuje jeden zaznam pro kazdého zdkaznika, v nékterych
firmach muze toto byt jedina databaze. To znamend, Ze mize obsahovat veskeré zdznamy
o prodejich a aktivitach pro vSechny zakazniky. Tyto informace nasledn¢ poskytuji nahled
na navyky zakaznik a mohou do jist¢ miry tvofit vzor chovani pro modelovani

prediktivnich modeld. Casté&jsim ptipadem vsak je, Ze zakaznicka databaze obsahuje pouze
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aktudlni informace k danému zakaznikovi. Tyto udaje se pak propojuji pomoci riznych
identifikatort s jinymi databazemi napftiklad transakénimi a ziskava se tak snimek aktivity
daného zdkaznika.

Kazda firma ma sviyj vlastni navrh takové databaze, toto jsou vsSak nejcCastéjsi
prvky, které by databdze mohla obsahovat:
ID zakaznika — jedna se o jedine¢ny alfanumericky ¢i Ciselny kod jasné oznacujici
konkrétniho zakaznika.
Jméno zakaznika — Jméno osoby, popfipadé firmy. Nejcastéji se déli do vice poli
napiiklad ,, Jméno* a ,,Pfijmeni“. Nicméné to neni podminkou a jedno pole miize obsahovat
celé jméno.
Podrobnosti o nabidce — Napiiklad datum, kdy byla nabidka podana, o jaky typ nabidky
se jednd, odpovédny pracovnik.
Hodnoceni modelu — Rizikovost, pravdépodobnost odchodu, odezva na nabidky.
Déale mtze obsahovat adresu, telefonni ¢islo, emailovou adresu, rtizné demografické udaje
napiiklad v€k (mbasKool 2017, Marketing Teacher 2017, getbase 2016, Rud 2002).
Transakéni databaze

Transak¢ni databaze obsahuji informace o aktivité zékaznikl. Jedna se o velmi
obséahlou databéazi, nebot’ kazda transakce ma vlastni zdznam, tedy fadek. Kazdy zédkaznik
ma tedy v takové databazi n¢kolik zaznami. Ve vétSing piipadt databaze obsahuji veskeré
transakce provedené zdkazniky. To poskytuje velmi kvalitni data pro prediktivni
modelovani, ale mize byt velmi problematické, tato data zuzitkovat. Aby data byla
vyuzitelnd je zapottebi je napfed bud’ sumarizovat, nebo agregovat na drovni zdkaznika.
Tato databaze ma nékteré spolecné prvky se zakaznickou databazi naptiklad: ID zédkaznika
nebo jméno zdkaznika. Ale také vlastni jako je napiiklad:

Datum transakce — datum kdy byla transakce uskute¢néna

Velikost transakce — naptiklad kolik penéz bylo odeslano ¢i piijato

Typ transakce — zdali doslo k odeslani ¢i pfijeti penéz
Napftiklad databaze kreditnich karet mize také obsahovat, velikost poplatku za transakci,
penale, ostatni poplatky, MCC, ID obchodnika (Rud 2002).
Databaze historie nabidek

Tato databaze se snazi pro kazdého zdkaznika vytvofit unikatni zaznam. Tento

zaznam obsahuje podrobnosti o nabidkdch poskytnutych bud’ stdvajicim, nebo také
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potenciondlnim zakaznikim. Déle by v piipadé soucasnych zakaznikli databidze m¢cla
obsahovat informace o kiizovych prodejich, akvizi¢nich nabidkach, specialnich nabidkach
urcenym pro udrzeni zakaznikl a také je uzite¢né uchovavat byvalé adresy zédkazniki (Rud
2002).
Datovy sklad

Datovy sklad jako zdroj dat je struktura, kterd spojuje alesponn dvé tyto databaze.
Z téchto databdzi pak utvéii jedno ucelené centralni ulozisté, zde jsou data nasledné
integrovana, sumarizovana, vycisténa a nasledn¢ distribuovana do data mart. Data marty
slouzi k uchovavani podmnozin dat z centrdlniho ulozisté, ktera jsou zde ptipravena pro
koncové uzivatele. Pro vytvofeni kvalitniho datového skladu je zapotiebi dostatek
planovani a proskolen¢ho persondlu. To pak umoznuje snadny a efektivni piistup
k internim datim (Rouse nedatovano, Rud 2002).
Externi zdroje

Mezi tyto zdroje lze zatradit prodejce a kompildtory seznami. Prodejci seznamil
jsou firmy, které ke své hlavni ¢innosti, kterou mtize byt prodej prostrednictvim katalogh a
Casopist. Prodej seznamul osob pak byva jejich druhou ¢innosti. Tyto seznamy obsahuji
jména, adresy, kontaktni udaje a také demografickd, behaviordlni a psychografickd data.
Prodej téchto seznam je zprostiedkovan pomoci riznych brokerti a kompilatort.

Kompilatofi jsou firmy, jejichZ seznamy bud’ vychdzeji z jednoho seznamu, ten
muze vychazet napiiklad z telefonnitho seznamu. Ddle pak skupuji jiné seznamy a tyto
seznamy se sluCuji a kombinuji, ¢imz ziskaji doplikové informace. Dale pak vytvéreji
vlastni vyzkumy prizkumy, aby své seznamy zdokonalily a tim zdokonalily 1 své sluzby

(Rud 2002).
3.1.6 Sprava Big Data (Nastroje a technologie)

Takto velké mnoZstvi dat je nemozné zpracovat rucné. Je tedy zapotiebi vyuZzit
adekvatnich nastroji. Krom kvalitniho hardware jak pro ulozeni, tak dostatecné rychlé
zpracovani dat je také zapotiebi 1 kvalitni software. Poskytovateli takového software je
cela fada. Patfi mezi n€ naptiklad Oracle nebo SAS Institute. V této praci jsou vyuzity,

nastroje od spolecnosti SAS Institute béZné¢ oznacovaného jako pouze SAS.

SAS
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»SAS ftesi opravdové problémy, se kterymi se kazdodenné setkavate. Kromé
klasickych otazek typu ,,Jak upevnit vztah se zdkaznikem a podpofit jeho loajalitu?*, které
fesi vétSina odvétvi, jsou to téz otazky typické pro specifickd odveétvi, napft.: fizeni rizik
v pojistovnach, boj spodvody ve financnich institucich, hledani cross-sellovych
ptilezitosti obchodniki apod.“(SAS 2016).

Statistical Analysis Software Institute je americkd mezindrodni organizace, ktera
md sidlo v Cary v Severni Karolin¢ (North Carolina). SAS Institute vyviji analytické
softwarové nastroje. Tyto nastroje feSi jak samotnou analyzu dat, tak jejich kvalitu,
vizualizaci nebo dolovani dat, tedy data mining. Pro tuto praci byly pouzity néstroje SAS

Enterprise Guide pro analyzu dat a SAS Visual Analytics pro ndslednou vizualizaci dat.

SAS Enterprise guide

Jedna se o klienta pro pristup do databaze a zaroven vyvojové prostiedi pro
skriptovaci jazyk SAS Base béZicim na operacnim systému Microsoft Windows. Tento
klient umoziuje jak samostatné¢ psani skriptli pro importovani, exportovani, spojovani,
zpracovani, filtrovani ¢i analyzovani dat, tak takzvanou ,klikaci“ alternativu, kdy si
uzivatel mize z nabidky vybrat, jakou metodu chce pouzit a naklikat si jednotliva pole
v SASu oznacend jako ,variables* tedy proménné, kterd budou zpracovana a Enterprise
Guide jiz potiebny kéd vygeneruje sam. Enterprise Guide umozZiuje graficky vystup
jednoduchych grafli, zobrazeni tabulek nebo také log, kde se zobrazuji pozndmky (note)
obarven¢ modrte, provedené piikazy, varovné hlasky (warning) oznacené¢ ,,...“ nebo chyby
(Error) obarvené Cervené, které vétSinou zapiic¢ini ukonceni béhu skriptu. Dale jsou v logu
zelenym pismem zapsany vysledky piikazi tedy naptiklad, Ze byla vytvorena tabulka s X
zaznamy (observation) a Y proménnymi (variables) a jak dlouho vytvofeni trvalo(SAS

2016).

SAS Visual Analytics

SAS Visual Analytics (bézné zkracovano jako VA) je webové prostiedi, které
podporuje béh aplikaci pro ptipravu ¢i vizualizaci dat nebo také pfipravu reportd, které
jsou okamzité dostupné pro prohliZzeni z jakéhokoli webového prohlize¢e nebo mobilniho
zafizeni, at’ uZz se jednd o chytry telefon nebo tablet. SAS VA nabizi analytikim a

reportérim mnoho moznosti pro tvorbu reportti, jak po strance grafické, tak funkéni. Lze
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zde velmi jednoduse vytvaret forecasty (ptfedpovédi), rozhodovaci stromy, rizné statistické
metody nebo prosté grafy.

SAS VA neslouZzi k psani programil ani tvorbé dat, pouze pracuje s daty ze zdroje,
ke kterému jsou pfipojeny, a spojuje pokrocilé analytické funkce s intuitivnim ovladanim.
Tyto data lze jesté dodatecné pomoci data builderu zpracovat, naptiklad propojit dvé a vice
tabulek, nebo vytvofit nové kalkulované hodnoty na zaklad€ jiz znamych dat. Toto
umoziuje vyuziti v Sirokém okruhu business feseni, které mohou pouzivat jak manazefi,

tak analytici (Aanderud 2015, SAS 2016).

SAS DataFlux (Data Management Studio)

DataFlux Data Management Studio je ndstroj, ktery kombinuje kontrolu datové
kvality, datovou integraci a spravu dat. DataFlux Data Management Server umoziuje
klientovi Data Management Studia spoustét aplikace, spoustét joby a sluzby bézici
v realném Case ve vysoce vykonném prostiedi. Joby se nahravaji ze studia na server, kde
jsou nasledné spoustény. Tyto joby pak mohou naptiklad propojovat zdkaznicka,
produk¢ni a dalsi data. Mohou také integrovat nebo zajiStovat jejich kvalitu.

DataFlux Data Management Servery poskytuji Skalovatelné serverové prostredi pro
jednotlivé joby, profily, sluzby bézici v realném case. Poté, co jsou nahrdny na server, je
mohou autorizovani uzivatelé spoustét. Studio se vyuZziva pouze k pfipravé jednotlivych
jobti poptipadé spousténi mensich a jednodussich jobt.

Jednim z moznych rozsiteni je DataFlux Web Studio, kter¢ je zcela volitelné. Jedna
se o webovou aplikaci, kterd pouZiva vlastni licencované moduly, které umoznuji provadét
jednotlivé tlohy z webového prohlizece. VSechny tyto joby jsou spoustény na DataFlux
Web Studio Serveru, ktery podporuje veskeré moduly pro Web Studio (SAS @2016).

SAS Enterprise Miner

SAS Enterprise Miner je feSeni pro vytvareni prediktivnich a deskriptivnich modelt
nad velkym objemem dat skrze vét§i mnozstvi zdroji dat v dané organizaci. Tento ndstroj
nabizi mnoho funkci a vlastnosti pro business analyzu a modelovéni dat. Jednd se o velmi
efektivni néstroj k odhalovani podvodl, minimalizaci rizik, optimalizaci potiebnych
zdrojii, vylepSeni uziti casu aktiv, kampani a redukce ubytku zdkaznikil

(PredictiveAnalyticsToday 2017, SAS 2016).
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3.2 Prace s daty

Pro préci s takto velkym zdrojem dat i po vybrani vzorku je potieba mnoho véci.
Krom jiz zminovanych technologii skladovani, zdroji dat a software pro zpracovani je
potteba si praci fadné naplanovat a zvolit 1 sprdvnou metodu pro ndslednou analyzu dat. A

samoziejme nejdulezitéjSim z bodi je vybrat vhodna data pro analyzu.
3.2.1 Planovani

Na zacatku planovani je za potiebi polozit si nékolik zasadnich otazek. ,,Co chci
vytvofit? ,Jaky je cil mé prace?* ,Jak kcili dojdu?* ,Jaké ndstroje a zdroje budu
pouzivat? “, Jak pozndm, Ze jsem byl tsp&Sny?*

Vysledek kazdého projektu zavisi na dobie a srozumiteln¢ definovanych cilech a
souvislostech spojenych s projektem, at’ uz se jedna o obchodni cile nebo obecné vyuziti
projektu ku prospéchu organizace. Jako cil miiZzeme povaZovat ziskani informaci o zvycich
klientd, UspéSnost produktd u urCitych zdkaznikii a jak dané produkty vylepsit, proc

dochazi ke ztraté zakazniki a tento ubytek regulovat (Rud 2002).
3.2.2 Vybér Techniky

V dnes$ni dobé existuje velké mnozstvi nastroji a postupll pro prediktivni 1
deskriptivni modely. Jednd se napfiklad o linearni regresi, logistickou regresi nebo dale
také neuronové sité, genetické algoritmy, klasifikaéni stromy a regresni stromy (Rud

2002).

Linearni regrese

Prostd linedrni regresni analyza je metoda zaloZend na kvantifikaci dvou
proménnych. Z nichz jedna je zavislou proménnou, tedy tu kterou se snazime predikovat,
jejiz prabeh je spojity a proménnou nezavislou, prediktivni, podle niZ se snazime predikci
provadét.

,»V pribéhu linedrni regrese je hledana takova pfimka prochazejici jednotlivymi
body, pro niz plati, ze soucet druhych mocnin odchylek od kazdého bodu je minimalni‘

(Rud 2002,s.10).
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Neékdy ovSem muze vztah mezi proménnymi byt nelinedrni, a tak je tedy potteba
transformovat nezavislou proménnou tak, aby umoznovala najit lepsi prolozeni. Klicovym
méfitkem pro linedrni regresi je tzv. ,,R-kvadrat, ktery méii celkovou variabilitu dat

vysvétlenou danym modelem (Rud 2002).

Logisticka regrese

Logisticka regrese je velmi podobna té linearni. Zasadnim rozdilem vSak je, ze
zéavisla proménnd je diskrétni ¢i kategorickd na rozdil od linearni regrese kde je zavisla
proménna spojitd, jak jiz bylo dfive zminéno. Diky této vlastnosti je tato regrese velmi
uziteCna zejména v marketingu kde diky tomu muzeme sledovat diskrétni akce jako
napiiklad odezva na nabidku, nesplaceni zavazkil. Logistickad regrese se da vyuZzit
k predikci vysledkli dvou ¢i vice urovni. Nicméné pii analyze cilenych modeld dochdzi
prevazné k dvouurovitovému vysledku, aby tedy bylo mozné pouzit regrese, je zapotiebi
napied prevést zavislou promeénnou na spojitou hodnotu, kterd vyuziva funkce

pravdépodobnosti vyskytu uddlosti (Rud 2002).

Neuronové sité

Tato metoda se od predchozich zna¢né li§i. Na rozdil od regresi neni postavena na
statistickém rozdéleni, ale na funkci lidského mozku. Tyto sité jsou tvofeny vrstvami,
které jsou skladany jednotlivymi uzly. Toto uspotadani se miize u jednotlivych siti lisit
v zavislosti na typu a sloZitosti sité. Postu procesu probiha dle nasledujiciho schématu:
Data se rozd¢li na testovaci a trénovaci, jednotlivé uzly na prvni vrstvé dostanou vahy.
Nésledné jednotlivé uzly obdrzi data a zpracuji je, vysledky porovnaji se skute€nymi
hodnotami a upravi se vahy. Data se opét rozdistribuuji a zpracuji. Tyto iterace probihaji,

dokud se nedosdhne poZadované minimalni chybovosti (Rud 2002, Siegel 2014).

Genetické Algoritmy

Tyto algoritmy stejné jako jiz zmiflované neuronové sité¢ nevyzaduji statistické
rozdéleni. To je dano tim, Ze vychdzi, jak ndzev napovidd, z evolu¢niho procesu ,,pieziti
nejptizpisobivéjSiho®. Pod tim si Ize pfedstavit mnoho véci. Zakladem tedy je porovnévani
nekolika modelti a jejich postupna eliminace. Tyto modely jsou upravovany a nasledné

eliminovany v sérii nékolika iteraci dokud se nenajde nejvhodnéjsi model pro danou tlohu.
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Modely se upravuji za pomoci mutaci, kombinaci, klonovdnim a porovnidnim. U této
metody je jako u vSech ostatnich zapotiebi napied urcit cil modelu, nasledné je potieba
urcit miru hodnoceni vhodnosti daného modelu pro naSe potieby. Nasledné se vybere
nekolik modela, které se hodnoti naptiklad na zéklad¢ jejich schopnosti ptredpovidat
zustatky. Posléze je kazdému modelu pfifazena hodnota reprezentujici vahu poukazujici na
schopnost ptfedpovidat zlstatky ve srovnani s konkurencnimi modely. Dale kromé
testovani jsou modely obménovany a upravovany, napiiklad zmifilovanymi mutacemi nebo
parovanim. Takto se hled4 optimalni model po nékolik generaci.

Genetické algoritmy jsou velmi zdlouhavy a naro¢ny proces a je tedy zapotiebi
vyuzivat k jejich zpracovani vykonné pocitace. Dnesni stroje jsou jiz velmi vykonné a
spolehlivé, a tak se tato metoda stava velmi populédrni (Rud 2002, Siegel 2014).
Klasifika¢ni stromy

Klasifika¢ni strom nebo také rozhodovaci strom, funguje na principu déleni dat,
kdy dochdzi k sekven¢nimu d¢leni dat, tak aby doslo k co nejvétsim rozdilim v zavislé
proménné. Tedy ucelem tohoto stromu je data rozttidit do odlisnych skupin ¢i vétvi za
ucelem vytvoreni co nejveEtsi separace hodnot zavislé proménné.

Tato metoda je ze jména vhodnd k identifikaci segmentl, které se chovaji
poZadovanym zplUsobem naptiklad pfi modelovani odezvy nebo také pokud se snaZime
porozumét chovani trhu.

Klasifika¢ni strom se vytvafi v sekvenci nékolika krokil a pravidel, které poskytuji
zna¢nou flexibilitu. Pravidla, podle kterych se data déli, mohou byt zaloZena na déleni dle
urcitych kritérii naptiklad: pohlavi, ptijem, vék, poCet déti, rodinny stav. (Rud 2002)
Faktorova analyza rozptylu

Dalsi z metod statistické analyzy je faktorovd analyza rozptylu. Tato metoda se
zamé&fuje na vytvareni novych proménnych a na snizeni rozsahu dat tak, aby nedochézelo
ke ztratdm informace. U této metody je kladen diiraz na vzajemné souvislosti vstupnich
proménnych (Sebera 2012).

Faktorové analyza ptredpokladd, Ze kazdou ze vstupnich proménnych lze vyjadfit
jako linearni kombinaci nevelkého poctu spole¢nych faktord, které jsou skryté a jediného

chybového faktoru. Snaha této analyzy je vyjadfit zavislost proménnych (Meloun, 2017).
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Jedno-faktorova analyza rozptylu

Tato metoda je znama také jako naptiiklad analyza rozptylu jednoduchého tfidéni
nebo také pod anglickym ndzvem one-way ANOV A(ANalysis Of VAriance). Na rozdil od
faktorové analyzy rozptylu je zde snaha zkoumat U€inek pouze jednoho faktoru na zavislou
proménnou. Jednd se o zobecnénou analogii zkoumdni rozdilu priméru mezi dvéma
nezdvislymi skupinami pomoci neparového t-testu.

V piipadé¢ jedno-faktorové analyzy rozptylu jde o rozliSovani rozdilu priméru mezi
vice skupinami, reprezentujici jednotlivé kategorie sledovaného faktoru, pomoci vypoctu
testovactho kritéria F. A analyza tedy odhaluje, zda skupiny vytvofené na zékladé
kvalifika¢niho faktoru si jsou podobné nebo jestli jejich jednotlivé priméry tvofi shluky,

které by bylo mozné identifikovat (Dallal 2012, VFU 2017).

3.2.3 Zakladni déleni dat

Po stanoveni cile a vybéru metodiky je dalsim krokem jakékoliv analyzy dulezité,
jakd data pro analyzu zvolime. Vhodnd data se déli do tii zdkladnich kategorii na
demografickd, behavioralni a psychograficka. Toto déleni s sebou pfinasi 1 jisté mnozstvi
vyhod i nevyhod (Rud 2002).

Demograficka data: ,,Demograficka data obecné popisuji charakteristiky osob a
domaécnosti® (Rud 2002, s. 19). To znamena, Ze do tohoto typu dat se fadi pohlavi, vék,
rodinny stav, piijem, vlastnictvi domu ¢i bytu, druh a kvalita obydli, vlastnictvi dopravniho
prostfedku, narodnost, pocet déti a piibuznych, dosazend wroven vzdélani a také
zamestnani. Charakteristiky dat jako jsou rodinny stav, vzdélani, a typ obydli, patii po
vetSinu ¢asu mezi velmi vhodnd pro prediktivni modely, nebot’ se méni velmi zfidka. Tato
data jsou také poskytovana za podstatné niz$i cenu nez jiné typy. Jejich nevyhodou je
ovSem obtizné ziskavani, nebot’ vétSina lidi povaZzuje tato data za intimni a odmita je tedy
poskytovat, pokud k tomu nejsou motivovani napiiklad nabidkou urcitého produktu a
v ptipadé, ze jsou data poskytnuta, nemizeme si byt 100% jisti jejich pravdivosti, nebot’

lidé zamérné& poskytuji falesné ¢i zkreslené udaje (Rud 2002, Poldkova 2010).

Behavioralni data: Tato data obecné poskytuji nejvétsi prediktivni silu.

V zévislosti na odvétvi do nich spadaji informace jako mnoZstvi a typ nakupu, datum a
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vyse platby, chovani pfi krachu a dalsi. Jednim z moznych typa behavioralnich dat jsou
aktivity na webovych serverech, a to at’ uz se jednd o zaznamenani prodeje, jednotliva
kliknuti nebo pohyb po strance jako takovi. Tato data je pomérné slozité ziskat z vnéjSiho
zdroje a je to 1 velmi ndkladné. Nicméné nam umoziuji mnohem Iépe predpovidat budouci

vyvoj nez jiné druhy dat (Rud 2002).

Psychograficka (Attitudalni) data: Charakteristika téchto dat vychazi z nazoru,
zivotniho stylu nebo také osobnich hodnot. Tato data jsou spojovéna s vyzkumem trhu.
Ziskavaji se za pomoci riznych priizkumi, marketingovych kampani a zajmovych skupin.
Také je lze odvodit z ndkupniho chovani zakaznik. Pro zlepSeni analyz a cileného
modelovani se tento typ dat integruje do zdkaznickych databazi

Déle psychografickd data umoznuji firmdm, které jiz z demografickych a
behaviordlnich dat nemohou ziskat zadné nové informace, novy pohled do zivota
zakaznikd. Dokazou podle nich odhadnout Zivotni uroven a stupen souc¢asného, popiipade
potencidlniho zdkaznika a reagovat na jeho potieby, pfipravovat cilené produkty a sluzby.
To v8e v reakcei na n&jakou Zivotni udalost, at’ uz se jedna o svatbu, narozeni ditéte, odchod
do diichodu, ukonceni nebo pocatek studia.

Psychograficka data maji ovSem velkou nevyhodu. Tou je, Ze vyjadiuji jisté
zamyslené chovani, to samoziejmé v nejlepsim ptipadé muize silné korelovat se skuteénym
chovéanim, ale také mize dochazet pouze k okrajové korelaci. To je dano tim, Ze se data
ziskavaji pomoci riznych Setfeni a zajmovych skupin, poznatky z tohoto Setfeni jsou dale
aplikovany na S$irsi skupiny lidi pomoci riznych statistickych metod, jako je naptiklad
segmentace. A zde vznikd problém a je za potiebi otestovat zdali ke korelaci skute¢né

dochdzi (Rud 2002).
3.2.4 Vybér dat pro modelovani

Vybér vhodnych dat je pro uspéSnost a kvalitu modelu zcela zasadni. Nastroje jsou
sice také velmi dilezitou soucasti, dat jsou zcela stézejni, tedy model je jen tak kvalitni a
relevantni jako jsou jeho zdrojové data.

Data pro ziskavani novych zakazniki
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Nejlepsi data pro modely se zaméfenim na ziskadvani novych zakaznikii vychézeji
z nékteré predeslé kampané. V tomto ptipadé nezalezi, jestli predesla kampan se shoduje
se soucasnym produktem ¢i sluzbou.

Nejsou-li data z pfedchozi kampané k dispozici. Je mozné vyuzit externi data
k sestrojeni modelu se vybiraji na zaklad¢ podobnosti aktualniho a ciziho produktu na,
ktery jsou data orientovdna v externim zdroji. Tento model se pak pouzivd k vypoctu

tendence zdkaznikl k ndkupu tohoto typu produktu.

Data pro modely rizika

Modely pro fizeni rizika jsou kritickou soucasti v mnoha sférach napiiklad
bankovnictvi nebo pojisStovnictvi, kde naptiklad vznika riziko nespldceni uvéru ¢i
hypotéky a u pojistovnictvi je to pak narokovani klienta na uhrazeni Skod.

Existuji silné vztahy mezi finanénim a pojistnym rizikem. Proto pouzivaji
pojistovaci instituce modely finan¢niho rizika jako podporu pro svoje modely pojistného
rizika. Toto napiiklad poukazuje na zajimavy fakt, Ze povaha splaceni krediti je
prediktivni viici ndroklim z pojisténi automobilt (Rud 2002).

Modelovani takového typu je velmi narocné zejména proto, ze data je potieba
podpofit historickymi daty za urcit¢ obdobi, a tak se Spatn€¢ ovéiuji. Dale jsou tato data
siln€ ovliviiovana silou ekonomiky a populacnimi trendy. Tato data je pak ovSem narocné
a mnohdy i velmi ndkladné sehnat (Rud 2002).

Vzorkovani dat

Pro spravny model je vzdy zapotiebi obsdhnout maximalni mnozstvi mozného
rozsahu osob. To ovSem muZe v nékterych piipadech velice nakladné ¢asové narocné a
soucasné 1 narocné na ulozny prostor a tak se vyuziva takzvaného vzorkovani. Vzorek
ovSem musi byt dostate¢né veliky, jak pro samotné vytvoteni modelu, tak pro jeho
validaci. Dalo by se namitat, Ze v dneSni dobé jsou pocitaCe natolik vykonné, zZe
s problémem velikosti tlozisté ¢i rychlosti zpracovani, neni nezbytné nutné. Vzorkovani je
ovSem stale relevantni neb proces urychli a Setfi finance. A ve vysledku produkuje
v podstaté¢ identické vysledky se zanedbatelnou odchylkou.

Jak velky by mél vzorek byt? Na tuto otazku neexistuje jednoducha odpoveéd’. Ve

se odviji od né€kolika faktorti, jako je naptfiklad ocekdvanid mira ndvratnosti u cilové
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skupiny. Mezi tyto faktory mtizou patfit zavislost na riziku, schvalené zakazky, nebo mira
rizika, jako je naptiklad neschopnost splacet.

Aby byl vzorek dostacujici je zapottebi, aby mél dostatecnou prediktivni hodnotu.
Je tedy dulezité mit dostateCny pocet pozorovani neboli hodnot. A to jak pro respondenty
tak nerespondenty. Zadné minimum neexistuje vtomto ohledu je minimalni pocet
pozorovani velmi relativni, existuje vSak jednoduché empirické pravidlo, které tika, ze by
vzorek m¢l obsahovat alespon 25 pozorovani. Daéle také plati, ze ¢im vétsi pocet
pozorovani v dané buiice ¢i na dané Grovni mame, tim vétsi je predikéni schopnost. Pro
zvoleni velikosti vzorku je tedy velmi dilezité znat tuto schopnost. Pokud je vzorek pfilis
maly, bude velmi ndrocné zjistit predikéni schopnost nikoli vSak nemozné. Timto
zpusobem vznikaji robustnéjsi modely.

Ve vétsing takovych piipadii vyhovi nahodné vzorkovani. Je-li Gc¢elem nového
modelu ziskédni chovani novych zdkaznikl, které by doposavadni model za normalnich
okolnosti nepodchytil. Je nasnad¢ zvolit nahodnou skupinu jmen, mimo bézny vybér. Zde
dochazi k zasadnimu problému, model, ktery se pohybuje mimo cilovou skupinu, nebude
mit tedy stejnou vykonnost, a tak musi zakonité dojit ke ztratadm.

Pro cilovou skupinu se ve vétsiné ptipadd pouziva priblizné 10% populace, zde je
mozna zachovat celou pivodni skupinu ndhodny vzorek se pak vybira z necilové skupiny.
Velikost takového vzorku by se méla pohybovat kolem 50-75 tisic zdznamu. Vzorek 1ze
mnozstvim proménnych (PQ Systems 2016, Rouse 2014, Rud 2002, UTDallas 2017).
Klasifikace dat

Data se dé€li do dvou =zakladnich tfid, a to na kvalitativni a kvantitativni.
Kvalitativni se data v proménnych odliSuji popisnymi pojmy, jako je naptiklad oznaceni
pohlavi muz, je oznacen jako M (z anglického Male), Zena potom jako F (z anglického
Female). Stejny zdpis by v kvantitativnich datech mohl vypadat nasledovné: Cislem 1 pro
muze a Cislem 2 pro Zeny. Kvantitativni data totiz pouzivaji ¢iselné oznaceni. Tato data se

dale deli do nékolika kategorii (Rouse 2007, Rud 2002).

Nominalni data

Jedna se o Ciselna data reprezentujici atributy. Tato data maji zasadni vlastnost, a to
takovou, Ze nezélezi na velikosti hodnoty. Tedy pokud by v piedchozim ptipadé byl muz

oznacen jako 1 a Zena jako 5 neznamena to, ze by Zena byla 5x lepSi nebo naopak az na 5.
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misté. Pouze to, Ze pro oznaceni pouzivame tato ¢isla. Pro nomindlni hodnoty s pouze

dvéma hodnotami by se méla pouzivat ¢isla 0 a 1(Rud 2002).

Ordinalni data

Tato data maji jisty relativni vyznam. Urcuji potadi nebo dilezitost. Napftiklad pro
hodnoceni finan¢niho rizika oznacime ¢islem 1 subjekt, ktery vzdy splaci v¢as bez jediné
vyjimky, 2 se pak zpozdi vyjimecné, 4 splaci zasadné pozdé a 5 splaci vyjimecné. Vyznam
je relativni, nebot’ tyto hodnoty miizeme otocit a hodnotit body tedy ¢im vice bodd, tim
lépe. Ale opét to neznamend, ze subjekt s ohodnocenim 1 je 5x lepsi nez subjekt
s ohodnocenim 5. Tento rozdil miize byt markantnéjsi, ale také ovSem podstatné mensi vse
zalezi na tom, jak je hodnoceni navrhnuto (Rud 2002).
Intervalova data

V tomto piipad¢ se jedna o data, kterd maji také relativni vyznam a nemaji nulovy
bod. Ale uz tentokrat se jedna o data, kde hodnota znaci jistou miru a operace s¢itani a
odcitani ziskavaji vyznam. Na rozdil od piedeslého ptipadu, kde byla pouzita stupnice 1-5
je zde mozné pouzit interval 300-1000 a nasledné urcovat rozdil rizikovosti na zaklade
vypoctu (Rud 2002).
Spojita data

Do téchto dat spadaji data, jako jsou trzby, zlstatky na uctech, vySe splatek a
podobné. Lze tedy nad témito daty provadet veSkeré aritmetické operace, a tak ziskdvat

potiebné informace pro prediktivni modelovani (Rud 2002).
3.2.5 Priprava dat

Ptiprava dat je dalSim velmi nezbytnym krokem pro uspéSné modelovéni. Je
nepodstatné jestli se jedna a jednoduchou ¢i velmi komplexni analyzu, jejiz vysledek bude
vzdy ovlivnén datovou kvalitou. Vybér dat je tedy stejné diilezity jako vybér uzité metody.
Zde je zapotiebi se dikladné seznadmit se strukturou dat. Nasledné je zapotiebi v datech
vyhledat chyby a tyto chyby oSetfit, at’ uz se jedna o chybné hodnoty, chybé&jici hodnoty
nebo extrémni hodnoty vybocujici z odivodnitelnych mezi popiipadé chybé&jici data po

napojeni vice zdroji (DataWatch , Rouse 2016, Rud 2002).

Cisténi dat
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modelu. Ci§téni spojitych proménnych v datech se provede napiiklad pomoci nastroji jako
je SAS Enterprise Guide, kde pouzijeme proceduru PROC UNIVARIATE, ta nidm
nasledn¢ odhali informace o proménné, jako napiiklad primérnou hodnotu, median,
hodnota je pak 700 tisic, miize se jednat o chybu, protoze se hodnota pochybuje o fad vys.
Tato chyba mohla vzniknout pfidanim 0 jiz pfi1 prizkumu, kdy ji zaddval respondent, nebo
kdyz byla zaddvana do systému. Po ovéfeni lze chybu opravit, pokud se nepovede
pravdivost informace ovéfit je dobré cely zdznam s touto chybou odstranit ze vzorku

(Rouse 2016, Rud 2002).

Chyby dat a chybéjici hodnoty
Nejlepsim zptisobem jak chyby u diskrétnich, které mohou byt zptisobeny napftiklad

preklepem nebo opomenutim, je zjisténi Cetnosti jednotlivych hodnot. VéEtsina hodnot pro
diskrétni proménné bude omezena naptiklad v ptipad¢ pohlavi, kdy jsme omezeni dvéma
hodnotami. Pro zjisténi Cetnosti nebo také frekvence je mozné pouzit mnoho zpiisobii
v zavislosti na softwaru, ktery je pro analyzu vyuzit. V ptipadé SASu je jednou z moznosti

piikaz: ,,proc freq*.

proc freq data=example 1;
bbbntable answer /missing;

run;

Tabulka 1: Ukazka PROC FREQ

Tento piikaz nam odhali seznam hodnot dané proménné, jejich cetnost a
procentualni vyskyt. Pokud mame naptiklad hodnoty viz tabulka, je mozné odhalit, Ze
hodnota D je nespravnd a tedy ji bud’ lze odstranit, nebo nahradit. Nahrazeni je
nejvhodnéjsi provést za nejcetnéj$i hodnotu tedy C. S chybé&jicimi hodnotami lze na
zéklad¢ jejich Cetnosti nalozit dvéma zpusoby. Prvnim v piipadé viz tabulka, kdy ma
chybéjici hodnota vysokou Cetnost 1ze s ni naklddat jako s dalsi kategorii. V ptipad¢, Ze by
cetnost byla nizkd, lze s ni nalozit jako s chybovou hodnotou D a bud’ ji do modelu

nezahrnout, nebo ji nahradit jinou hodnotu (Microsoft 2017, Rud 2002).
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Soucet Soucet

Odpovéd” Cetnost Procento é&etnosti Procent
2821 11.28 2821 11.28
A 12999 52.00 15820 63.28
B 4044 16.18 19864 79.46
C 5135 20.54 24999 100.00
D 1 0.00 25000 100.00
Tabulka 2: Kategorické chyba v datech
(Rud 2002)

3.3 Analyza rizika

K nejcastéjSimu vyuziti analyzy rizika dochdzi v bankach naptiklad pii hodnoceni
uvéru tzv. credit scoring. Vzdy kdyz jde klient zazadat o uvér, je mu piedloZzeno nékolik
otazek jako naptiklad: ,,Bydlite v domé nebo byté?* ,,Ve vlastnim nebo v prondjmu?* ,,Jak
dlouho zijete na soucCasné adrese?* ,Jste v zaméstnaneckém poméru, podnikate nebo
nezaméstnany? , Jste Zenaty/vdand?* ,Mate dé&ti?* a tak dale. Odpovédi na tyto otazky
jsou vyuzity k naslednému vypocteni hodnoceni uvéru. Kazdd odpovéd je bodovée
ohodnocena, hodnoty vSech odpovédi jsou nasledné seCteny a prevedeny na celkové
hodnoceni uvéru (Rud 2002).

Takovyto zplisob hodnoceni se objevil poprvé v Sedesatych letech. Kdy firma Fair,
Isaac and company vyvinula prvni hodnotici algoritmus zaloZeny na nékolika klicovych
faktorech. Z pocatku byly ostatni spolecnosti skeptické a pouZzivali doposavadni metodu,
tedy o udé€leni uvéru rozhodoval pracovnik banky, u kterého bylo o uvér zazadano.
S postupem casu se prokéazalo, ze vysledky algoritmu piiblizné odpovidaji skutecnosti a
doslo k ptechodu (Rud 2002).

S ptichodem novych vykonnéjSich technologii s lepSimi vypocetnimi schopnostmi
se tyto algoritmy zdokonalovaly a komplikovaly. To vedlo k lepSimu hodnoceni rizik a
lepsim vysledkiim. Hodnotici algoritmus, ktery se stal standardem je stale ve vlastnictvi
firmy Fair, Isaac and company a tato spolecnost si jej piisné stiezi. Nicméné zvetejnila
nékteré z faktori:

Historie minulych plateb

e Informace o splaceni ucta ur€itych typt (napf. kreditnich karet).
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Udaje o nepiiznivych vefejnych zaznamech. (napf. bankrot, soudnich
procesech) inkasech a piipadné nesplacené dluhy.

Zavaznost piipadnych neplacenych dluhi.

Zustatek téchto nesplacenych dluht a inkas.

Doba, po kterou nejsou dluhy a inkasa spldceny; Doba, kterd uplynula od
zéapisu podobné nepiiznivych zaznamul do Gvérové historie.

Pocet nesplacenych dluht.

Pocet dluhii splacenych dle dlouhodobych podminek.

Zustatky aveéri

Vyse zuastatkll na aveérovych uctech.

Vyse zastatkl na urcitych typech uctu.

V nékterych ptipadech nedostatek hotovosti na nékterych uctech.

Pocet ucth se zistatky.

Vyuziti avérovych limit (pomér vysSe zastatkll k celkové vysi Gvérovych
limith u urcitych typt obnovujicich se ucta).

Vyuziti Géth splatkového prodeje (pomer vyse ziistatkl k piivodni vysi uvéru

u urcitych typt uctt splatkového prodeje).

Délka avérové historie

Doba od otevieni uctt.
Doba od otevieni urcitych typi ucti.
Celkova doba, po kterou je zaznamenana n¢jakad aktivita na libovolnych

uctech.

Hledani a nabyti nového uvéru

Pocet uctl, otevienych v daném ¢asovém okamziku a jejich typy.
Pocet Zadosti o uvér, podanych v daném ¢asovém okamziku.
Doba, kterd uplynula od otevieni aktivnich uctl a jejich typy.
Doba, ktera uplynula od podéani Zadosti o uvér.

Znovuobnoveni pozitivni tvérové historie po predchdzejicich problémech.

Typy otevienych uvéri
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e Pocet riznych typt ucth (avérovych karet, uctl splatkového prodeje, hypoték
apod.)

Firmy Fair, Isaac and company neni jedinou firmou, kterd se zabyvad vyvojem
algoritmu hodnoceni rizika. Existuje mnoho spolecnosti, které se touto problematikou
zabyvaji. Nékteré vyvijeji tyto algoritmy Cisté pro svou potiebu, jiné pak pro jejich prode;j
(Rud 2002).

3.3.1 BASEL

,Basel III pfedstavuje pravidla regulace bankovnictvi vydana Basilejskym vyborem
pro bankovni dohled* (Management mania, 2016).

Tato pravidla vztahujici se ke kapitalové primétenosti neboli schopnosti absorbovat
riziko maji zajistit stabilitu bankovniho sektoru. V pfipad¢€, Zze banku postihne docasné
neptiznivé obdobi, je nutné, aby byla dostate¢né kapitalové vybavena. Pokud by doslo ke
ztraté je zapotiebi, aby banka méla dostatek kapitalu k absorpci ztraty a zamezeni krachu.
Uprava kapitalové pfiméfenosti podle BASEL II pozaduje minimdlni miru 8% kapitalu
vzhledem k objemu aktiv a riziku banky. Banky by mély postupné piechdzet na model
BASEL III, ktery pravidla déle upravuje.

Pro urCeni miry rizika se jako jedna z metod pouziva pravdépodobnost selhdni
z anglického, probability of default (PD). Jednd se o stupen pravdépodobnosti, Ze dluh
nebude splacen vcas (Financial Times, 2017).

PD je jednim z rizikovych prvki, ktery se pouziva u takzvaného IRB pfistupu. Tento
pfistup je zaloZen na internim ratingovém systému. Banka si tento systém vypracuje sama
na zaklad¢ zésad, které ji stanovi regulator. IRB pfistup tfidi expozici do Sesti kategorii a to
nasledovné:

e Podniky

e Suveréni (stéty, jejich centralni banka, vefejnopravni instituce a multilateralni
banky)

e Banky a ostatni finan¢ni instituce

e Drobn4 klientela

e Specializované uvérové expozice

e Akcie a majetkové ucasti

Mezi dalsi rizikové prvky, se kterymi IRB pftistup pracuje, patii:
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e Expozice pti selhani (Exposure at Default, EAD) - celkové mnozstvi aktiv,
které jsou vystaveny riziku v ptipad¢, ze dluznik nedostoji svym zavazkim.

e  Mira ztraty pfi selhdni (Loss Given Default, LGD) - podil aktiv ztracenych v
ptipadé, Ze nastane selhani, vyjadiuje se v %. Tedy 1 - vytéznost. Vytéznost
(recovery rate) piedstavuje podil navracené ¢astky z celkové expozice, pokud
nastane ptipad, kdy dluznik neplni ¢i piestal plnit zavazek.

e Doba splatnosti (Maturity, M) - zpravidla nomindlni doba splatnosti, ktera se
méii v letech. IRB pfistup je (na rozdil od standardniho) dvou dimenzionalni,
bere v tvahu jak dluznika, tak transakci. Zatimco pravdépodobnost selhdni se
vztahuje k dluznikovi, ostatni rizikové prvky se vztahuji k pfislusné
transakci.

IRB pfistup je tedy zaloZen na podstaté pfidéleni interniho ratingu ve chvili, kdy
dojde k posouzeni charakteristik, mysleno dluznika i transakce, a zafazeni do pftislusné
kategorie. Nasledn¢ je také odhadnuta PD s dal§imi rizikovymi faktory. PD je tedy
dilezitym prvkem funkce rizikové vahy neboli zminiovaného minimélniho kapitdlového
pozadavku (Investopedia 2017, Kadl¢dkova 2002, Segoviano 2002, BIS 2001).

Zavedeni IRB pristupu ma nékolik predpokladii a zaroven pozadavka. Banka musi
splnit fadu pozadavki, aby bylo mozné zavést IRB, zde je kategoricky vy€et minimalnich
pozadavkl, které je nutné splnit a demonstrovat pifed implementaci reguldtorovi.
PoZadavki je mnohem vic, vycet tedy neni kompletni (Investopedia 2017, Kadl¢akova
2002, Segoviano 2002, BIS 2001).

Interni rating musi byt organizovany a fizeny. Tyto funkce plni pfedstavenstvo a
vys$8i management dané banky, ktery systém musi schvalit. Systém je navrzen, zaveden a
provozovan nezavislym utvarem fizeni tivérového rizika. Nasledné predstavenstvo a vyssi
management dostdvd mési¢ni reporty o internim ratingu, tedy napiiklad rizikovy profil
jednotlivych stupiii nebo porovnani poméru skutecnych a ocekavanych selhani, dile
pfipadné ztraty migrace mezi stupni (Investopedia 2017, Kadl¢dkova 2002, Segoviano
2002, BIS 2001).

DalSim pozadavkem je pfidélovani ratingovych stupnid. Minimalni pocet ratingovych
stupniil by se mé¢l pohybovat mezi Sesti az deviti stupni pro splacené uvéry a dva stupné pro
ty nesplacené. Zadny ze stupiii by piesahovat limit 30% dluznikti a nemélo by tedy

dochdzet k jejich kumulaci na daném stupni. Dluznik vzdy obdrzi rating, ktery musi byt
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pfezkoumany nezavislym utvarem, diive nez mu je poskytnut uvér. Aktualizace ratingu by
méla probihat v intervalech, a to bud’ po tficeti dnech u slabsich klientd, kde by mélo
dochdzet k aktualizacim témét okamzité po ziskani zasadnich informaci, 60 dnech nebo 90
dnech u béznych a silnych klientl. Pro selhdni musi existovat jednotna definice, Basel
zahrnuje nejen piipady, kdy ke splaceni nedochazi, ale i piipady, kdy je pravdépodobné, ze
jistina ¢i urok dluznikem splacena nebude (Investopedia 2017, Kadl¢dkova 2002,
Segoviano 2002, BIS 2001).

Data sméji pochazet ze tfi zdrojii. Prvnim zdrojem jsou zdroje interni, tedy ty, které
si instituce sama vytvofi. Druhym jsou pak data externi, to znamend naptiklad data od
externich agentur, kde jsou pfijata s prislusnou skalou a nasledné ji jsou preskolovany na
interni stupné a PD. Poslednim zdrojem jsou pak data sdruzend mezi institucemi. Data
musi také umoznovat nésledujici operace, zatfazeni dluznikii do stupnii, odhady ztrat
spojené s kazdym stupném, odhady migrace dluzniki mezi stupni v prubéhu casu,
retrospektivni realokaci. Data se musi pohybovat v ¢asovém tadu alespon péti let a kazdy
stupet ma piifazen odhad jednolet¢ého PD. Dluznikova historie stupnid PD se musi
uchovévat (Investopedia 2017, Kadl¢dkova 2002, Segoviano 2002, BIS 2001).

Systém musi byt tadné validovan a otestovan. K tomu slouzi stresové neboli
zatézoveé testovani, které musi byt provadéno minimalné kazdych Sest mésict. Princip
tohoto testovani spocivd ve vyhodnoceni dopadu vétSi migrace dluznikli do nizSich
ratingovych stupiiti. Dale se musi minimalné jednou ro¢né provést validace pouzivaného
modelu, kdy se porovnava skutecnd mira selhani s o¢ekdvanim podle PD.

Po zavedeni IRB stava se komplexni soucasti fizeni uvérového rizika a vyuZziva se ke
stanoveni cen uv€rovych produktd, pfifazeni internich limitd uvérové angaZzovanosti a
uveérové pravomoci, tvorbu rezerv a opravnych polozek, analyzu rentability banky, tedy
jako nastroj strategické alokace zdrojii (Investopedia 2017, Kadl¢akova 2002, Segoviano
2002, BIS 2001).

Poslednim minimalnim poZadavkem je kolaterdl, to znamend financni zajiSténi.
V tomto ptipadé je mozné pouzit nejen financnich prostfedkii jako u standardnich metod,
ale také urdity fyzicky kolateral v podobé komerénich a rezidenénich nemovitosti. Rizenim
tohoto zajiSténi musi byt povéfen samostatny Utvar. Pii roz$ifené jinak téz zdokonalené
metodé je krom PD potieba stanovit 1 vlastni odhady LGD, EAD a M a musi splnit

dopliikové pozadavky. Znamena to zejména, Ze krom stupnit PD musi mit jesté explicitni
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Skalu LGD. Pro urceni LGD stupné je tfeba uvazit dalsi faktory, které se vztahuji nejen
k dluznikovi, ale i k transakci vcetné jistiny. Minimalni ¢asovy interval pozorovani pro
odhad LGD a EAD musi byt alespoii sedm let, mél by tedy pokryt uplny ekonomicky
cyklus. Pro ruditele jsou piidélovany stejné piisné minimalni pozadavky (Investopedia

2017, Kadl¢akova 2002, Segoviano 2002, BIS 2001).

3.4 Merchant Category Code (MCC)

Merchant Category Code tedy MCC nékdy znaceny jako Merchant Category
Classification je ¢tyfmistné ¢islo oznacujici obchodni a finanéni sluzby podle ISO 18245.
MCC jsou pouzivany ke klasifikaci obchodu a poskytovatelll sluzeb podle typu nabizeného
zbozi ¢i sluzeb. MCC jsou piifazovany podle typu obchodu nebo ndzvu viz nize.
Obchodnik obdrzi MCC od kreditni spolecnosti ve chvili, kdy za¢ne pfijimat kreditni karty
jako formu platby. Tento kéd pak odrézi kategorii, v jaké se obchod nachazi. Napiiklad
veterinarni klinika obdrzi MCC 0742 — Veterinarni sluzby (Veterinary Services)
zelezaistvi by dostalo MCC 5072 — Zelezaiské vybaveni a zasoby (Hardware equipment
and supplies) MCC je nasledné vyuzito kreditnimi spole¢nostmi pro poskytovani cashback
odmén svym zékaznikiim za nakupy v urcitych kategoriich. Déle je v USA moznost tyto
kédy pouzivat pro vyplhovani danového piiznani (CitiBank 2014, Dwyer nedatovdno, Visa
2017).

V této praci jsou MCC pouzity pro agregaci dat a zkoumani rizikovosti klienta na
zéklad¢ jeho transakci. MCC se dé¢li do nékolika kategorii podle toho, jaké sluzby
obchodnik poskytuje. Kazda s kategorii MCC ma sviij stanoveny interval, ve kterém jsou
dalsi podkategorie. A tedy kazdy obchodnik nebo poskytovatel sluzeb spadajici do této
kategorie dostane pfislusné cislo. Napiiklad zmifiovand veterinarni klinika spada do
intervalu 0001-1499 zeméd¢lské sluzby kde maji hodnotu 0742 prave sluzby veterindrni. U
zelezaistvi je to pak interval 5000-5599 maloobchody s podkategorii 5072 Zelezaiské
vybaveni a zasoby (CitiBank 2014, Dwyer 2004, Visa 2017).

Pokud by se poskytovatel sluzeb nebo obchodnik pohyboval ve vice kategoriich,
naptiklad by obchodoval s pocitaci a elektronickymi soucéstkami, tedy pod kategoriemi
5045 a 5065 byla by mu pridélena pouze jedna kategorie, a to na zdklad¢ toho, ktera
z kategorif md v jeho obchod¢ vétsi podil (CitiBank 2014, Dwyer 2004, Visa 2017).
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3.4.1 Obecné MCC

V ptipadé¢ obecnych MCC je kazdé spolecnosti, organizaci ¢i obchodnikovi poskytnuto
kategorické MCC, toto MCC muze sdilet s jinymi spolecnostmi a organizacemi ve stejné
kategorii. Nejedna se tedy o ekvivalent unikdtniho ID. Napftiklad fetézec Billa, Lidl a
Tesco budou mit MCC stejné a to 5411 — Potraviny a supermarkety.

e (0001-1499 -> Zemédelské sluzby

Do této kategorie spadaji sluzby zabyvajici se zemédélstvim a piibuznymi obory
napiiklad zminované veterinaiské sluzby. Dale sem mohou patfit zemédélska druzstva
nebo zahradnické a terénni sluzby.

e 1500-2999 -> Sjednané sluzby

Do této Kategorie spadaji naptiklad betonatské, elektrikarské a truhlarské sluzby. A
dalsi sluzby spjaté se stavbou a udrzbou.

e 4000-4799 -> Doprava

Tato kategorie zahrnuje vétSinu dopravnich sluzeb, at’ uz se jedna o vlaky,
autobusy, taxiky ¢i letisté. Také sem spadaji dopravni poplatky jako naptiklad mytné.

Co ovSem do této kategorie nepatii, jsou jednotlivé aerolinky, které maji kategorii

vlastni.

o 4800-4999 -> Udrzbaiské sluzby

Do této kategorie patii veskeré sluzby spjaté s udrzbou nebo inZenyrskymi sitémi,
tedy naptiklad plyn, elektfina, voda, kabelova nebo satelitni televize, internet,
telekomunikacni sluzby a dalsi.

e 5000-5599 -> Maloobchody

V této kategorii se nachazi témét vSechny obchody. Od obchodli prodédvajicich
specificky druh zbozi naptiklad obchod s elektrotechnikou, elektronikou, kancelaiské
vybaveni, instalatérstvi, Zelezaistvi nebo napiiklad obchody s drahymi kameny po
obchody s potravinami a supermarkety.

e 5600-5699 -> Obchody s oble¢enim

Obchody s oblecenim a moédnimi dopliikky nespadaji do predchozi kategorie, ale do
této samostatné kategorie.

e 5700-7299 -> Obchody se smiSenym zboZim
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V této kategorii se nachéazi Iékarny, knihkupectvi, zastavarny, obchody se Sperky,
restaurace, bary, rychlé obcerstveni, obchody se softwarem nebo s digitdlnim zbozim.
e 7300-7999 -> Obchodni sluzby

Do této kategorie spadaji sluzby provadéné na zakazku ¢i jiné obchodni sluzby,
jako napiiklad konzulta¢ni, marketingové, uklidové sluzby. Také zde lze nalézt
pracovni agentury a placend parkovisté ¢i gardze.
e 8000-8999->Profesiondlni sluzby a ¢lenské organizace

Do této kategorie spadaji sluzby spjaté s konkrétni profesi napiiklad Iékatskeé,
nemocni¢ni, pravnické ¢i peCovatelské. Dale clenské organizace a kluby napftiklad
politickd sdruzeni, strany a kluby. Dadle jsou v této kategorii zatazeny vzdélavaci
instituty.
e 9000-9999 -> Statni sluzby

V posledni z obecnych kategorii jsou sluzby a poplatky pod spravou statu. Patii
sem napftiklad platba dani, poStovného, pokut, soudni vydaje nebo také platba kauce.

(CitiBank 2014)
3.4.2 Cestovni a Zabavni MCC

Do cestovnich a zdbavnich MCC spadaji poskytovatelé konkrétnich sluzeb a to
Aerolinky, ptjcovny vozidel a ubytovaci zafizeni. Na rozdil od obecnych MCC kdy je
pfifazena jedna kategorie nékolika riiznym spolecnostem viz Obecné MCC, mé zde kazda
spolecnost sviij vlastni MCC.

e 3000-3299 -> Aerolinky

Jak ndzev napovidd, v této kategorii se nachdzeji MCC jednotlivych Aerolinek z celého
svéta. Naptiklad 3217 CSA nebo 3008 Lufthansa.

e 3300-3499 -> Pljcovny aut

Tento interval je rezervovan pro jednotlivé plij¢ovny osobnich automobili.

e 3500-3999 -> ubytovani

Posledni kategorii je ubytovani, sem spadaji hotely, ubytovny, country kluby, rezorty a

lazné. Naptiklad Holiday Inn ma MCC 3501 nebo Hilton, ktery ma MCC 3504.

(CitiBank 2014)
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4 Vlastni prace
4.1 Priprava analyzy

Jednd se o analyzu podobnosti MCC, které byly popsany v teoretické ¢asti prace, a
nésledné analyzy rizikovosti klientll na zdkladé MCC. Rizikovost klienta se posuzuje dle
metody Basel, kdy se vyuziva probability of default (PD) neboli pravdépodobnost selhani
rovnéz popsano v teoretické Casti. Prvnim krokem piipravy bylo ziskani vzorku a jeho

ndsledné importovéani do SASu.

4.2 Vzorek

Vzorek dat pochdzi ztransakéni databize CSOB. Data ve vzorku jsou
anonymizovana a zaSuména, slouzi tedy pouze k analyze a n€ktera pole tedy neodpovidaji
skuteCnosti naptiklad uid_party_id pouze reprezentuje klientské id a neodpovida jeji

skuteéné hodnoté. Jedna se o historicka data v intervalu od 1. 10. 2015 do 31. 12. 2015.

4.2.1 Analyza vzorku

Vzorek obsahuje dva miliony zaznami, konkrétné¢ 2,077,142 zaznamu. V téchto
zaznamech se nachazi sto osmdesat tisic zaznamu (pfesn€ 180,009) unikatnich klientskych
ID, tedy sto osmdesat tisic klientll. Z toho je tfi tisice (3009) klientd v defaultu, tedy
selhali pfi splaceni Gvéru. To €ini 1,62% vzorku. V tomto vzorku je zastoupeno vSech 13
hlavnich kategorii MCC.

Data ve vzorku byla agregovdna podle uid_party_id a spocteny hodnoty poctu
transakci a souctu objemu vSech transakci nad jednotlivymi id.

Z tabulek je mozné vycist, Ze pét nejméné aktivnich klientd provedlo v daném
intervalu pouze tfi transakce kreditni kartou, zatimco pét nejaktivnéjSich provedlo 97, 100,
130, 131 a 159 transakci. Priimérnou hodnotou poctu transakci je pfiblizné 11,17. Stifedni
hodnota pro pocet transakci je 10, nejéastéjs$i hodnota pak 7. Hodnota rozptylu je 45,09.

U objemu transakci je primérnd hodnota 13112,25. Modus je roven 15000, median
8765,46. Pét klientl, ktefi méli v souctu nejmensi hodnoty objemu, se pohybuji v intervalu
od 54 korun do 140 korun, pét klientd s nejvySSim souctem se pohybuje v intervalu

554,404 do 2,871,325.
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Moment
N 186009 Soucet vah 186009
Prumér 11.167336 Soucet zaznamu 2077142

Smérodatna
odchylka 6.71502439 Rozptyl 45.0915525
Sikmost ~ 1.88631821  Spicatost  8.34548723
Variacni Stfedni chyba
. 60.1309425 o 0.01556971
koeficient praméru

Tabulka 3: Moment - Pocet transakei
(vlastni zpracovéni)

Zakladni statisticka méritka

Poloha Variabilita
o o Smérodatna
Pramér 11.16734 odchylka 6.71502
Median 10.00000 Rozptyl 45.09155
Modus 7.00000 Rozpéti 156.00000
Mez1kva£t1,love 2 00000
rozpeti

Tabulka 4: Pocet transakci
(vlastni zpracovéni)

Extrémni zaznamy

Nejnizsi Nejvyssi
Hodnota zaznam Hodnota | zaznam
3 186004 97 78514
3 185957 100 124153
3 185953 130 171182
3 185947 131 166027
3 185935 159 166193

Tabulka 5: Extrémy - Pocet transakci
(vlastni zpracovéni)

Moment
N 186009 Soucet vah 186009
Primeér 13112.2515  Soucet zaznamu 2077142
Smérodatna
odchylka 19429.0782 Rozptyl 377489080
Sikmost  25.267926 Spicatost 2692.78711
varialni - 4q 174997 Sttedni chyba priméru 45.0490065
koeficient
Tabulka 6: Moment - Objem transakei
(vlastni zpracovéni)
Zakladni statisticka méfitka
Poloha Variabilita
o o Smérodatna
Primeér 13112.25 odchylka 19429
Medién 8765.46 Rozptyl 377489080
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Zakladni statisticka méritka

Poloha Variabilita
Modus 15000.00 Rozpéti 2871271
Mez1kvart110}/e:, 9973
rozpe€ti

Tabulka 7: Objem transakci
(vlastni zpracovéni)

Extrémni zaznamy

Nejnizsi Nejvyssi
Hodnota | zaznam Hodnota | zaznam
54.00 64512 554404 157811
92.77 50738 729410 46851
94.30 129446 764163 128697
139.00 166615 1156517 112558

140.00 163774 2871325 166193
Tabulka 8: Extrémy - Objem transakei

(vlastni zpracovéani)

4.3 Analyza podobnosti MCC

MCC se pohybuji v intervalu 0001-9999, vSechna ¢isla vSak nejsou zastoupena,
skute¢ny pocet MCC je tedy v fadech stovek. To je ovSem pro béznou analyzu pfilis
mnoho a je potieba toto mnozstvi regulovat. Prvni ¢asti analyzy tedy bylo rozdélit
jednotlivé MCC do podskupin dle intervalu, ve kterém se nachdzely. V tomto piipad¢ je

porovnavana kategorickd proménnd s proménnou spojitou.

data mcc prep;

set bakalarka output;

if mcc >= 1 and mcc<=1499 then Master mcc=1l;

if mcc >= 1500 and mcc<=2999 then Master mcc=2;
if mcc >= 4000 and mcc<=4799 then Master mcc=3;
if mcc >= 4800 and mcc<=4999 then Master mcc=4;
if mcc >= 5000 and mcc<=5599 then Master mcc=5;
if mcc >= 5600 and mcc<=5699 then Master mcc=6;
if mcc >= 5700 and mcc<=7299 then Master mcc=7;
if mcc >= 7300 and mcc<=7999 then Master mcc=8;
if mcc >= 8000 and mcc<=8999 then Master mcc=9;
if mcc >= 9000 and mcc<=9999 then Master mcc=10;

if mcc >= 3000 and mcc<=3299 then Master mcc=11;
if mcc >= 3300 and mcc<=3499 then Master mcc=12;
if mcc >= 3500 and mcc<=3999 then Master mcc=13;
run;

Tabulka 9: Rozdéleni MCC
(vlastni zpracovéni)

43




4.3.1 Parametricka analyza

Poté byla nad vyslednou tabulkou zavoldna procedura one-way ANOVA, kde byla
nastavena zavisld proménna txn bc am a deskriptivni proménna MCC s pozadovanym,
Bartlettiv a Scheffeho testem. ANOVA tedy porovndvala rozdily mezi jednotlivymi
kategoriemi na zdkladé objemu transakci. Nasledujici tabulky jsou jen vybérem
z kompletniho vypisu proc ANOVA, tabulka Scheffeho Test byla také vzhledem k poctu
156 zaznamt redukovana pouze na jednostrannd porovnani kategorii, které 1ze povazovat
za shodné, tedy pokud se kategorie 13 a 12 shoduji, je v tabulce uveden pouze vztah 13-11
a 11-13 je opomenut. Jedinou vyjimkou je vztah 7-9, ktery neni shodny, ale v tabulce se
nachdzi, objasnéni této vyjimky je nize.

Z tabulky Scheffeho Testu lze vycist, ze ke shoddm mezi kategoriemi dochézi a lze je
tedy sjednotit do jedné podkategorie. Lze si povSimnout, Ze se v tabulce nenachazi zadny
vztah s kategorii 5, je tedy od vSech ostatnich kategorii vyznamné odlisna. VSechny ostatni
kategorie, 1ze v tabulce nalézt. Na prvni pohled by se tedy zdalo, ze kategorie 1, 2, 4, 6, 7,
8, 9, 10 lze sjednotit. Tyto kategorie maji ov§em pouze jediny spolecny bod a tim je
kategorie 2. Mezi kategoriemi ostatnimi kategoriemi vSak dochazi k vzdjemnym rozdilim
a nemuzou byt tedy slouCeny. Kategoriim je pfifazeno vzdy c¢islo, podle kategorie

e 13,10 - Toto je jedna zordinaln¢ prvnich kombinaci, kterd se ndm nabizi,
s kategoriemi 1 a 10 dochézi k podobnosti 1 u jinych kategorii, napiiklad 2 a 4, ale
jsou to jediné dvé kategorie, které jsou soucasné dostatecné podobné kategorii 3 a
sob& navzajem.

e 24,68 — Podivime-li se do tabulky vSechny tyto kategorie, jsou si podobné.
Nicméné¢ podivame-li se na rozdily priméri mezi jednotlivymi kategoriemi u
kategorii 4,6 a 8 se pohybujeme fadove v desitkdch a u rozdilu s kategorii 2 jsme
vzdy ve stovkach. I pfesto ponechme tedy kombinaci 2,4,6,8.

e 11,12,13 - Tato kombinace je jasnou volbou, nebot’ jednotlivé kategorie jsou

navzdjem shodné.
Z tabulky ANOVA je vSak patrné, ze se nulova hypotéze zamita a ptijima se hypotéza

alternativni, tedy, Ze kategorie jsou rozdilné. Tuto alternativni hypotézu také potvrzuje

Bartlettiiv test homogenity, ze kterého lze vycist, ze rozptyl vzorku neni homogenni.
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Vysledky Anovy a Scheffeho testu jsou tedy nespolehlivé a jednotlivé kategorie se musi
posuzovat samostatng.

Zdroj DF  AnovaSS Pramér’ F Pr>F
Master_mcc 12 957528228950 79794019079 9101.53 <.0001
Tabulka 10: ANOVA
(vlastni zpracovani)

Bartlettiv test homogenity rozptilu txn_bc_am
Zdroj DF Chi® Pr > Chi?
Master mcc 12 1782650 <.0001
Tabulka 11: Bartlettiv test homogenity
(vlastni zpracovéni)

Porovnani vyznamnosti 0.05 Urovné jsou indikovany ***.
Master_mcc | Rozdil mezi Soucasny 95%
porovnani praméry limit jistoty
13-11 491.430 -280.719  1263.578
13-12 566.943 -922.817 2056.702

11-12 75.513  -1323.134 1474.159

7-9 574.505 447.207  701.804 ***
2-7 -504.948  -1047.809 37914
2-9 69.557 -487.620 = 626.735
2-6 430.459  -113.772 = 974.691
2-4 454.344 -99.767  1008.455
2-8 471.252 -74.729  1017.234
2-10 540.456 -85.729  1166.640
2-1 552.138 -55.448  1159.725
6-4 23.885 -95.643  143.413
6-38 40.793 -32.305  113.891
6-10 109.996 = -205.210 @ 425.202
6-1 121.679  -154.743 = 398.101
4-8 16.908 -110.349 = 144.166
4-10 86.111 -245.861 = 418.084
4-1 97.794 -197.605 = 393.193
8-10 69.203 -249.014 = 387.420
8—1 80.886 -198.965 = 360.737
10-1 11.683 -403.441  426.807
10-3 86.217 -233.572 | 406.007
1-3 74.535 -207.104 = 356.173

Tabulka 12: Scheffeho Test
(vlastni zpracovéni)

4.3.2 Neparametricka analyza

Neparametrickd analyza vychdzi z Kruskal-Wallisova testu a nésledného porovnani

Wilcoxnovym ohodnocenim. Tento test ukazuje, Ze testova statistickd hodnota je rovna
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442915,5687 jak je mozno vy&ist z tabulky Kruskal-Wallisiv test na fadce Chi®. Stupeti
volnosti pro tuto statistiku je 12. Radek PR>Chi* znaéi, Ze se nulova hypotéza zamita a
existuje tedy vyznamny rozdil mezi vS§emi skupinami. Zamitnuti ¢i pfijeti nulové hypotézy
pro jednotlivé porovnani skupin mezi sebou kazdd s kazdou bude provedeno pomoci
Wilcoxonova ohodnoceni a Dunnovi metody mnohonédsobného porovnéni.

Kruskal-Wallistiv Test

Chi-kvadrat 182138.6875
DF 12
IPr > Chi-kvadrat <.0001

Tabulka 13: Kruskal-Wallisuv Test
(vlastni zpracovani)
Tabulka Wilcoxonova ohodnoceni je zakladem pro dalsi metodu, konkrétné
Dunnovu metodu mnohondsobného srovnéni. Tato metoda spoc¢iva ve srovnani rozdilu

mezi souc¢ty hodnoceni jednotlivych skupin. Skupiny se porovnavaji vSechny se v§emi a

tak vznikne sedmdesit osm porovnéni.

Wilcoxonovo ohodnoceni (stupné sum) pro objem transakci
klasifikovano skupinami MCC

Smeérodatna
Skupiny Soucet Ocekavani odchylka Pramér
MCC N hodnoceni Pod HO pod HO hodnoceni
S 1038788 9.08551E11| 1.07886E12| 432077694 874625.64
6 107302 1.2614E11| 1.11441E11] 191269203| 1175563.34
7 807556, 1.00198E12| 8.38705E11] 421253043| 1240752.29
0 11538 1.29338E10, 1.1983E10| 64226530.9 1120978.08
8 50847 5.00199E10| 5.28082E10, 133539476| 983732.75
3 39824 3.36841E10 4.13601E10| 118502501 845823.28
1 2468 2717365407 2563194462 29769612 1101039.47
4 14666| 1.57988E10| 1.52317E10| 72356234.4) 1077238.90
10 1888 1870015498 1960822992 26041277.7, 990474.31
2 626/ 742978258 650145759 14999627.4] 1186866.23
13 4290 696462919 445547174 12417739.7| 1623456.69
11 1107) 1951740409 1149698651 19944208.7 1763089.80,
12 103] 177494730, 106972865 6085084.35 1723249.81

Tabulka 14: Wilcoxonovo ohodnoceni
(vlastni zpracovéni)

Pfed ovéfenim ¢i zamitnutim nulové hypotézy, je nejprve pouzita Bonferroniho
korekce pro vypocet kritické hodnoty, ktera je uzita v Dunnové metod¢. Tato korekce se

provadi tim zplisobem, Ze se neporovnava piimo, hodnota alfa, ale upravend hodnotu alfa.
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Uprava se provede vydélenim hodnoty 0=0,05 po&tem testovani v nasem piipadé hodnotou
ttinact. Hodnota alfa je tedy rovna ptiblizn¢ 0,0038.

Dunnova metoda mnohonasobného porovnani ¢i srovnani je zde pouzita, nebot
rozsahy jednotlivych vybérovych soubort nejsou stejné. Pro zjisténi, zda se vybéry od sebe
vyznamng¢ 1isi nebo jsou rozdily nevyznamné, je tedy zapotiebi pouzit prave tuto metodu.

Nasledujici tabulka reprezentuje srovnani vSech kategorii s prvni kategorif
z Wilcoxonova ohodnocenti, tedy kategorii 5. Porovndnim absolutni hodnoty rozdilu Ti ->
Soucet hodnoceni i-t€ v tomto piipad¢ paté kategorie a Ti -> soucCet hodnoceni j-té
kategorie, tedy soucasné komparované kategorie. A vysledku vzorce Dunnovy metody.
Jestlize tedy plati |Ti-Tj| > Dunn viz tabulka. Hypotéza se zamitd. Z tabulky lze tedy

vycist, ze vSechny hypotézy se zamitaji a jednotlivé kategorie nelze sloucit.

Skupiny Soucet kmpr. ABS

MCC N hodnoceni skupina Ti-Tj Ti-Tj Dunn  rozhodnuti
511038788 9,09E+11 6 7,82E+11 7,82411E+11|6171,017 | Zamita
51038788 9,09E+11 7 -9,3E+10 93429000000 2855,1 | Zamita
51038788 9,09E+11 9 8,96E+11 8,95617E+11 | 18015,57 | Zamitd
51038788 9,09E+11 8 8,59E+11 8,58531E+11 | 8740,961 | Zamita
51038788 9,09E+11 3 8,75E+11 8,74867E+11|9826,786 | Zamita
51038788 9,09E+11 1 9,09E+11 9,08524E+11|38784,44 | Zamitd
51038788 9,09E+11 4 8,93E+11 8,92752E+11|16003,07 | Zamitd
511038788 9,09E+11 10 9,09E+11 9,08532E+11|44331,06  Zamitd
51038788 9,09E+11 2 9,09E+11 9,08544E+11|76941,11  Zamita
51038788 9,09E+11 13 9,09E+11 9,08544E+11|92934,25 | Zamita
511038788 9,09E+11 11 9,09E+11 9,08531E+11| 57872,5 Zamitd
511038788 9,09E+11 12 9,09E+11 9,08549E+11 | 189634,7 | Zamitd

Tabulka 15: Dunnova metoda
(Vlastni zpracovéni)
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5 Vysledky a diskuse
5.1 Podobnost skupin MCC

Prvnim cilem bylo provéfit, zda jsou si jednotlivé skupiny MCC kodt dostatecné

podobné a lze je tedy sjednotit do mensiho mnozstvi podskupin.
5.1.1 Jedno faktorova analyza

Pro porovnani podobnosti hlavnich skupin MCC byla pouzita. Jedno faktorova
analyza rozptylu neboli one-way anova. Touto metodou bylo vzijemné porovnano 13
hlavnich kategorii (viz teoretickd ¢ast) se souctem objemu transakci v danych kategoriich.
Scheffeho test poukazoval na jistou podobnost mezi né€kterymi z kategorii, ale Bartlettlv
test homogenity prokazal, Ze rozptyl vzorku neni homogenni ¢ili vysledky Scheffeho testu
jsou nespolehlivé. Nulovd hypotéza byla zamitnuta na zdkladé F-testu a bylo tedy

potvrzeno, ze jednotlivé skupiny kategorii si nejsou podobny.

5.1.2 Neparametricka analyza

Neparametrickd analyza pomoci Kruskal-Wallisova testu s Wilcoxonovym
ohodnocenim. Které nédsledovala Dunnova metoda mnohondsobného porovnani prokézala,
ze opravdu mezi kategoriemi ke shodam nedochdzi. Tedy, Ze veSkeré kategorie jsou

vyznamné rozdilné.
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6 Zavér

Porovnéni hlavnich MCC kategorii tedy prokazalo, ze rozdily mezi v§emi kategoriemi
jsou vyznamné a nelze je sloucit. To tedy nefesi problém analyzy rizikovosti kategorii a
veskeré kategorie se musi hodnotit samostatné. Nelze tedy vytvofit sloucenim podskupiny
pro zjednoduSeni analyzy rizika a je tedy zapotiebi hodnotit v§echny samostatné. Vysledky
tedy mohou slouzit, jako podklad pro findlni rizikovou analyzu klientd na zakladé¢
kategorii, ve kterych provadéji transakce kreditni kartou. Doporucenim pro zlepSeni
vysledkli této analyzy by krom pouziti objemu transakci nad kategorii, by byl pro

srovndvani skupin pouzit i pocet transakci, které nad nimi byly klientem provedeny.
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Priloha A: Vystupy proc Univariate pro pocet transakci

Tabulka 1A: Momenty — Pocet transakei

Momenty
N 186009Soucet Vah
Pramér 11.167336Soucet zaznamu
Smeérodatna
Odchylka 6.71502439Rozptyl
Sikmost 1.88631821Spicatost

neopravené SS  31584459opravené SS

45.0915525

8.34548723
8387389.5

Smérodatna chyba

0.01556971

6.71502

8.00000

Koef. Variability60.1309425 ", ",
praméru
Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani
Tabulka 2A: Zakladni statisticka méritka — Pocet transakeci
Zakladni statisticka méritka
Poloha Variabilita
o v Smérodatna
Primér11. 167340 dchylka
Median 10.00000Rozptyl 45.09155
Modus 7.00000Rozpéti 156.00000
Mezikvartilové
rozpéti

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani

Tabulka 3A: Testy polohy — Pocet transakei
Testy plohy: Mu0=0

Test Statistika p Hodnota
Studentovo tt 717.2474Pr > |t

Znak M 93004.5Pr >= [M|<.0001
Znacena

hodnost

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani

Tabulka 4A: Kvantily — Pocet transakci
Kvantily (Definice 5)

Uroven Kvantil
100% Max 159
99% 34
95% 24
90% 20
75% Q3 14
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Kvantily (Definice 5)
Uroven Kvantil

50% Median 10
25% Q1 6
10%
5%

1%

0% Min

W Wk~ M

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani

Tabulka 5A: Extrémni zaznamy — Pocet transakci

Extrémni zaznamy
Nejnizsi Nejvyssi

HodnotaZaznamHodnota Zaznam

3186004 97 78514
3185957 100 124153
3185953 130 171182
3185947 131 166027
3185935 159 166193

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovén{

Piiloha B: Vystup proc univariate pro objem transakei

Tabulka 1B: Momenty — Objem transakci

Momenty
N 186009Soucet Vah 186009
Primeér 13112.2515Soucet zaznamu 2438996784
g‘;‘;ﬁ;ﬁfﬁna 19429.0782Rozptyl 377489080
Sikmost 25.267926Spicatost 2692.78711
neopravené SS  1.02197E14opravené SS 7.0216E13

Koef. Variability 148.174997

Smérodatna chyba

briméru 45.0490065

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani

Tabulka 2B: Zakladni statisticka méritka — Objem transakci

Zakladni statisticka méritka

Poloha Variabilita

Smérodatna

Primér13112.25 19429

odchylka

Medidn 8765.46Rozptyl 377489080
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Zakladni statisticka méritka
Poloha Variabilita
Modus 15000.00Rozpéti 2871271

Mez1vk,vartllove 9973
rozpeti

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovéni

Tabulka 3B: Testy polohy — Objem transakci

Testy plohy: Mu0=0
Test Statistika p Hodnota
Studentovot  t 291.0664Pr > |t| <.0001
Znak M 93004.5Pr >= [M|<.0001
Znacena hodnostS 8.6499E9Pr >= |S| <.0001

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovén{

Tabulka 4B: Kvantily — Objem transakci
Kvantily (Definice 5)

Uroven Kvantil
100% Max 2871325.31
99% 82634.38
95% 35727.49
90% 25000.00
75% Q3 15000.00
50% Median  8765.46
25% Q1 5027.08
10% 2940.13
5% 2094.13
1% 1068.98
0% Min 54.00

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovén{

Tabulka 5B: Extrémni ziznamy — Objem transakci

Extrémni zaznamy

HodnotaHodnota HodnotaHodnota
54.00 64512 554404 157811
92.77 50738 729410 46851
94.30 129446 764163 128697
139.00 1666151156517 112558
140.00 1637742871325 166193

58



Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani
Piiloha C: Vystup proc ANOVA

Tabulka 1C: Klasifika¢ni arovné

Klasifikaéni urovné
Clasifikace UrovnéHodnoty

Master_mcc 131234567891011 1213

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani

Tabulka 2C: ANOVA 1
Stupné . :
Zdroj volnostiSoucet Ctverct Priumér CtvercuF Hodnota Pr>F
Model 12 957528228950 79794019079 9101.53<.0001
Chyba 2.08E6 1.8210404E13 8767102.9417

Upraveny celek 2.08E6 1.9167932E13

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovéni

Tabulka 3C: ANOVA 2

R-kvadratKoef. Var RMSE| Prameér
0.049955252.16402960.9291174.208

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovén{

Tabulka 4C: ANOVA 3

Stupné
Zdroj volnosti Anova SS Pramér? F Value Pr>F

Master_mcc 12957528228950797940190799101.53<.0001

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani

Tabulka SC: Bartlettiiv test homogenity

Bartlettiiv Test homogenity rozptylu
Zdroj Stupné volnostiChi-kvadratPr > Chi*

Master_mcc 12 1782650 <.0001

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani
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Tabulka 6C: Analyza skupin

Objem transakci

Urovné Smérodatna
skupiny mcc N Pramér  odchylka
1 2468 928.31033 1665.1704
2 6261480.44866 3758.4068
3 39824 853.77575 2483.1963
4 146661026.10441 2032.5537
5 1038788 569.49315 979.8572
6 1073021049.98940 1847.7018
7 8075561985.39628 4443.7091
8 508471009.19619 2540.1162
9 115381410.89118 3092.2113
10 1888 939.99316 1821.7662
11 11075851.63610 8114.2896
12 1035776.12330 6509.6743
13 4296343.06597 11508.8597

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovén{

Tabulka 7C: Srovnani skupin MCC

Srovnani vyznamné odliSna jsou ozna€ena ***.

Srovnani
Skupin mcc| prumeért

13-11
13-12
13-7
13-2
13-9
13-6
13-4
13-8
13-10
13-1
13-3
13-5
11-13
11-12
11-7
11-2
11-9
11-6
11-4
11-8
11-10
11-1

Rozdil Sou¢asny 95% limit
jistoty
491.430 -280.719 1263.578
566.943 -922.817 2056.702
4357.670 3701.986 5013.353***
4862.617 4011.640 5713.595%**
4932.175 4264.590 5599.760%***
5293.077 4636.258 5949.895%***
5316.962 4651.934 5981.989***
5333.870 4675.601 5992.139%***
5403.073 4676.898 6129.247*%**
5414.756 4704.556 6124.956%***
5489.290 4830.259 6148.321***
5773.573 5117.928 6429.218%***
-491.430-1263.578 280.719
75.513-1323.134 1474.159
3866.240 3457.891 4274.589%***
4371.187 3692.225 5050.150%***
4440.745 4013.548 4867.942%**
4801.647 4391.478 5211.816%**
4825.532 4402.342 5248.721%%*
4842.440 4429.952 5254.927*%**
4911.643 4397.681 5425.605%**
4923.326 4432.193 5414.459%%**
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Srovnani vyznamné odliSna jsou oznacena ***.

Srovnani Rozdil Sou¢asny 95% limit
Skupin mcc| priméru jistoty
11-3  4997.860 4584.158 5411.562**%*
11-5 5282.143 4873.856 5690.430**%*
12-13  -566.943-2056.702 922.817
12-11 -75.513-1474.159 1323.134
12-7  3790.727 2452.848 5128.606***
12-2  4295.675 2852.012 5739.337***
12-9  4365.232 3021.481 5708.984 ***
12-6  4726.134 3387.699 6064.569**%*
12-4  4750.019 3407.536 6092.502**%*
12-8  4766.927 3427.779 6106.075%*%*
12-10 4836.130 3462.330 6209.931 ***
12-1  4847.813 3482.389 6213.237***
12-3  4922.348 3582.825 6261.870***
12-5  5206.630 3868.770 6544.490%**
7-13 -4357.670-5013.353-3701.986***
7-11 -3866.240-4274.589-3457.891 **%*
7-12  -3790.727-5128.606-2452.848***
504.948 -37.914 1047.809
574.505 447.207 701.804%%**
935.407 891.291 979.523%*%**
959.292 846.166 1072.417%%**
976.200 914.123 1038.278***
1045.403 732.569 1358.237%***
1057.086 783.372 1330.800%***
1131.621 1061.928 1201.313%**
1415.903 1395.761 1436.046%***
-4862.617-5713.595-4011.640%***
-4371.187-5050.150-3692.225%**%*
-4295.675-5739.337-2852.012***
-504.948-1047.809 37.914
69.557 -487.620 626.735
430.459 -113.772 974.691
454.344 -99.767 1008.455
471.252 -74.729 1017.234
540.456 -85.729 1166.640
552.138 -55.448 1159.725
626.673  79.774 1173.572%%**
910.956 368.141 1453.770%**
-4932.175-5599.760-4264.590***
-4440.745-4867.942-4013.548***
-4365.232-5708.984-3021.481 ***
-574.505 -701.804 -447.207***
-69.557 -626.735 487.620
360.902 227.881 493.923%%**
384.787 215.832 553.742%%*%*
401.695 261.688 541.702**%*

\DO\DO\D“ID\IO“IDNNI\)II\)NNNNNNNN\]\]\]\]\]\]\]\]\]
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
PR ONNG DLW, D00 DLW = D000 N
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Srovnani vyznamné odliSna jsou oznacena ***.

Srovnani
Skupin mcc

9-10
9-1
9-3
9-5

6-13

6-11

oo Poowwwowoe R L P prPPrPraaaaaP @
— —_ = —_ —_ = = — [
N = SRAOCNNS DN =300 0N IS DS w—S0k00aD

10-13

10-11

10-12
10-7
10-2
10-9

Rozdil Sou¢asny 95% limit
praméru jistoty
470.898 133.832 807.964***
482.581 181.470 783.692%**%*
557.115 413.569 700.661***
841.398 714.299 968.497%***
-5293.077-5949.895-4636.258 ***
-4801.647-5211.816-4391.478***
-4726.134-6064.569-3387.699 ***
-935.407 -979.523 -891.291%***
-430.459 -974.691 113.772
-360.902 -493.923 -227.881***
23.885 -95.643 143.413
40.793 -32.305 113.891
109.996 -205.210 425.202
121.679 -154.743 398.101
196.214 116.547 275.880%**
480.496 436.960 524.032%*%%*
-5316.962-5981.989-4651.934 ***
-4825.532-5248.721-4402.342 *%**
-4750.019-6092.502-3407.536***
-959.292-1072.417 -846.166%**
-454.344-1008.455 99.767
-384.787 -553.742 -215.832%**
-23.885 -143.413 95.643
16.908 -110.349 144.166
86.111 -245.861 418.084
97.794 -197.605 393.193
172.329  41.188 303.469%**
456.611 343.711 569.512%**%*
-5333.870-5992.139-4675.601 ***
-4842.440-5254.927-4429.952***
-4766.927-6106.075-3427.779***
-976.200-1038.278 -914.123%***
-471.252-1017.234  74.729
-401.695 -541.702 -261.688***
-40.793 -113.891  32.305
-16.908 -144.166 110.349
69.203 -249.014 387.420
80.886 -198.965 360.737
155.420 64.568 246.273%**
439.703 378.036 501.370%***
-5403.073-6129.247-4676.898 ***
-4911.643-5425.605-4397.681 ***
-4836.130-6209.931-3462.330%***
-1045.403-1358.237 -732.569**%*
-540.456-1166.640  85.729
-470.898 -807.964 -133.832%%**
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Srovnani vyznamné odliSna jsou oznacena ***.

Srovnani Rozdil Sou¢asny 95% limit
Skupin mcc| priméru jistoty

10-6 -109.996 -425.202 205.210
10-4 -86.111 -418.084 245.861
10-8 -69.203 -387.420 249.014
10-1 11.683 -403.441 426.807
10-3 86.217 -233.572 406.007
10-5 370.500 57.747 683.253%%**
1-13 -5414.756-6124.956-4704.556**%*
1-11 -4923.326-5414.459-4432,193*%*%

1
—_ Y R P —_ [ [ = —_ —_
WSO RO NL DIV, SRR O N DRS00

MDA DU UG OPRP LWLWWWWLRPW L= =
1

-4847.813-6213.237-3482.389#%**
-1057.086-1330.800 -783.372%#**
-552.138-1159.725  55.448
-482.581 -783.692 -181.470%**
-121.679 -398.101 154.743
-97.794 -393.193 197.605
-80.886 -360.737 198.965
-11.683 -426.807 403.441
74.535 -207.104 356.173
358.817 85.196 632.439%*%*
-5489.290-6148.321-4830.259***
-4997.860-5411.562-4584.158***
-4922.348-6261.870-3582.825***
-1131.621-1201.313-1061.928***
-626.673-1173.572  -79.774%**
-557.115 -700.661 -413.569%**
-196.214 -275.880 -116.547***
-172.329 -303.469 -41.188***
-155.420 -246.273 -64.568%**
-86.217 -406.007 233.572
-74.535 -356.173 207.104
284.283 214.955 353.610%**
5773.573-6429.218-5117.928***
5282.143-5690.430-4873.856%***
5206.630-6544.490-3868.770%**
1415.903-1436.046-1395.761 ***
-910.956-1453.770 -368.141%***
-841.398 -968.497 -714.299%**
-480.496 -524.032 -436.960%**
-456.611 -569.512 -343.711%**
-439.703 -501.370 -378.036%***
-370.500 -683.253 -57.747%**
-358.817 -632.439 -85.196***
-284.283 -353.610 -214.955%**

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani
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Priloha D: Vystup proc NPARIWAY

Tabulka 1D: Wilcoxonovo ohodnoceni

Wilcoxonovo ohodnoceni (stupné sum) pro objem transakci
klasifikovano skupinami MCC
Smérodatna

Soucet Ocekavani

odchylka

Primér

Skupiny MCC N hodnoceni Pod HO pod HO hodnoceni

— B = W o0 O O W

—_— == DN
N = W o

Average scores were used for ties.

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovéni

Tabulka 2D: Kruskal-Wallisiv Test

Kruskal-Wallistiv Test

Chi-kvadrat

DF

182138.6875
12

Pr > Chi-kvadrat <.0001

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovén{

Piiloha E: Vysledna tabulka Dunnovy metody

Tabulka 1E: Donnova metoda mnohonasobného porovnani

Skupiny Soucet cpr.

MCC N hodnoceni  skupina
5/1038788| 9,09E+11 6
5/1038788| 9,09E+11 7
5/1038788 | 9,09E+11 9
5/1038788| 9,09E+11 8
5/1038788| 9,09E+11 3
5/1038788| 9,09E+11 1

ABS
Ti-Tj Ti-Tj
7,82E+11 7,82411E+11
-9,3E+10 93429000000
8,96E+11 | 8,95617E+11
8,59E+11 | 8,58531E+11
8,75E+11 | 8,74867E+11
9,09E+11 9,08524E+11
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Dunn
6171,017
2855,1
18015,57
8740,961
9826,786
38784,44

10387889.08551E11 1.07886E12 432077694 874625.64
107302 1.2614E111.11441E11 1912692031175563.34
807556 1.00198E12 8.38705E11 4212530431240752.29

11538 1.29338E10 1.1983E1064226530.91120978.08
50847 5.00199E105.28082E10 133539476 983732.75
39824 3.36841E104.13601E10 118502501 845823.28
246827173654072563194462 297696121101039.47
14666 1.57988E101.52317E1072356234.41077238.90
18881870015498196082299226041277.7 990474.31

626 742978258 650145759 14999627.41186866.23

429 696462919 445547174 12417739.71623456.69
110719517404091149698651 19944208.71763089.80

103 177494730 106972865 6085084.351723249.81
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N
1038788
1038788
1038788
1038788
1038788
1038788

107302
107302
107302
107302
107302
107302
107302
107302
107302
107302
107302
807556
807556
807556
807556
807556
807556
807556
807556
807556
807556
11538
11538
11538
11538
11538
11538
11538
11538
11538
50847
50847
50847

Soucet cpr.
hodnoceni skupina
9,09E+11 4
9,09E+11 10
9,09E+11 2
9,09E+11 13
9,09E+11 11
9,09E+11 12
1,26E+11 7
1,26E+11 9
1,26E+11 8
1,26E+11 3
1,26E+11 1
1,26E+11 4
1,26E+11 10
1,26E+11 2
1,26E+11 13
1,26E+11 11
1,26E+11 12
1,00E+12 9
1,00E+12 8
1,00E+12 3
1,00E+12 1
1,00E+12 4
1,00E+12 10
1,00E+12 2
1,00E+12 13
1,00E+12 11
1,00E+12 12
1,29E+10 8
1,29E+10 3
1,29E+10 1
1,29E+10 4
1,29E+10 10
1,29E+10 2
1,29E+10 13
1,29E+10 11
1,29E+10 12
5,00E+10 3
5,00E+10 1
5,00E+10 4

Ti-Tj
8,93E+11
9,09E+11
9,09E+11
9,09E+11
9,09E+11
9,09E+11

-8,76E+11
1,13E+11
7,61E+10
9,25E+10
1,26E+11
1,10E+11
1,26E+11
1,26E+11
1,26E+11
1,26E+11
1,26E+11
9,89E+11
9,52E+11
9,68E+11
1,00E+12
9,86E+11
1,00E+12
1,00E+12
1,00E+12
1,00E+12
1,00E+12

-3,7E+10
-2,1E+10
1,29E+10
-2,9E+09
1,29E+10
1,29E+10
1,29E+10
1,29E+10
1,29E+10
1,63E+10

5E+10
3,42E+10
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ABS
Ti-Tj
8,92752E+11
9,08532E+11
9,08544E+11
9,08544E+11
9,08531E+11
9,08549E+11

8,7584E+11
1,13206E+11
76120100000
92455900000
1,26113E+11
1,10341E+11
1,26121E+11
1,26133E+11
1,26133E+11
1,2612E+11
1,26138E+11
9,89046E+11
9,5196E+11
9,68296E+11
1E+12
9,86181E+11
1E+12

1E+12

1E+12

1E+12

1E+12
37086100000
20750300000
12906626346
2865000000
12915099845
12926370217
12926835371
12914282596
12932025053
16335800000
49992726346
34221100000

Dunn
16003,07
44331,06
76941,11
92934,25

57872,5
189634,7
6253,187
18855,02
10361,23
11292,32
39181,42
16942,52
44678,78
77141,98
93100,62
58139,29
189716,2
18043,89
8799,164
9878,594

38797,6
16034,93
44342,57
76947,74
92939,74
57881,32
189637,3
19845,27
20346,89
42680,94
23948,45
47777,33
78976,99
94626,66
60552,92
190469,8
12877,87
39667,45
18038,07
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13
13
11

N
50847
50847
50847
50847
50847
39824
39824
39824
39824
39824
39824
39824

2468

2468

2468

2468

2468

2468
14666
14666
14666
14666
14666

1888

1888

1888

1888

626
626
626
429
429
1107

Soucet cpr.
hodnoceni skupina
5,00E+10 10
5,00E+10 2
5,00E+10 13
5,00E+10 11
5,00E+10 12
3,37E+10 1
3,37E+10 4
3,37E+10 10
3,37E+10 2
3,37E+10 13
3,37E+10 11
3,37E+10 12
27173654 4
27173654 10
27173654 2
27173654 13
27173654 11
27173654 12
1,58E+10 10
1,58E+10 2
1,58E+10 13
1,58E+10 11
1,58E+10 12
18700155 2
18700155 13
18700155 11
18700155 12
7429783 13
7429783 11
7429783 12
6964629 11
6964629 12
19517404 12

Zdroj: CSOB, SAS, vlastni zpracovani

Ti-Tj
5E+10
5E+10
5E+10
5E+10
5E+10

3,37E+10
1,79E+10
3,37E+10
3,37E+10
3,37E+10
3,37E+10
3,37E+10

-1,6E+10

8473499

19743871
20209025
7656250
25398707
1,58E+10
1,58E+10
1,58E+10
1,58E+10
1,58E+10
11270372
11735526
-817249
16925208
465153,4

-1,2E+07

5654835

-1,3E+07

5189682

17742457
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ABS
Ti-Tj
50001199845
50012470217
50012935371
50000382596
50018125053
33656926346
17885300000
33665399845
33676670217
33677135371
33664582596
33682325053
15771626346

8473499,09
19743871,49
20209024,88

7656249,98
25398706,77

15780099845
15791370217
15791835371
15779282596
15797025053
11270372,4
11735525,79
817249,11
16925207,68
465153,39
12087621,51

5654835,28

12552774,9

5189681,89
17742456,79

Dunn
45105,61
77389,97
93306,21
58467,94
189817,2
39920,77
18588,52
45328,55
77520,12
93414,18

58640,1
189870,3
41871,23
58841,69
86122,22
100667,2
69615,58
193541,7

47055,4
78542,36
94264,22
59984,95

190290
88758,36
102931,5
72851,48
194729,1
120621,6
96239,44
204631,6

109448
211165,7
198250,8
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