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UvOD

Ekonomist Peter Bernstein je v eni izmed svojih knjig napisal, da je meja med
sodobnim ¢asom in preteklostjo presezena takrat, kot poznamo skrivnosti tvegan.
Ko so ljudje spoznali, da prihodnost ni odvisna od »muhavosti« bogov in nasli
nacin, kako uporabiti prihodnost za danasnjo korist, so prestopila to navidezno
mejo. Tudi podjetja vsakodnevno sprejemajo tveganja pri poslovanju, vendar
samo z razumevanjem, merjenjem in ugotavljanja negativhega ucinka tveganja
lahko sprejemajo tveganje v njihovo koristi. Sposobnost ugotavljanja, kaj se bo
zgodilo v prihodnosti in tako izbrati pravilno alternativno, je kljucni Clen za
uspesnost sodobnih podjetij (Bernstein, 1998, str.1).

Tveganje in negotovost igrata pomembno vlogo v danasSnjem Casu. Vsak dan
sprejemajo odlocCitve na podlagi nepopolnih informacij. Preprosto opravilo, kot je
preCkanje ceste, zahteva kompleksno in hitro oceno verjetnosti in tveganja na
podzavestni ravni. Ker sprejemamo taksSne odloCitve vsak dan, nas lahko hitro
zavede, da je sprejemanje odloCitve v svetu negotovosti, nekaj kar je dobro
razumljeno. Seveda to ni res. Frank Knight je v knjigi »Risk, Uncertainty and
Profit« razlozil, da sta tveganje in negotovost dva razlicna koncepta. Tveganje je
namreC nekaj kar lahko ovrednotimo z verjetnostjo, negotovosti pa ne moremo
kvantificirati na enostaven nacin. Cilj sodobnega podjetia mora biti, da na
strokoven nacin predvidi prihodnost, da bo lahko danes sprejel najboljSo odlocitev,
na podlagi katere bo zmanjSal tveganja, ki vplivajo na njegovo poslovanje.
Odlocitev mora temeljiti na ustrezni analizi, na podlagi katere identificiramo vplive
razli¢nih faktorjev, ki vplivajo na izid (Knight, 2002, str. 16).

V preteklosti je veljalo, da so poslovne banke ene izmed najbolj konservativnih
podjetij, saj so na eni strani zaradi zakonskih predpisov in na drugi strani velike
stopnje tveganosti njihovega poslovanja, veljale kot komitentom »neprijazno«
podjetje. Vpeljava trznega pristopa v poslovanje se je v zadnjih tridesetih letih
dotaknil tudi poslovnih bank. Ce Zeli neka poslovna banka danes aktivno
konkurirati na podrocju poslovanja s prebivalstvom, mora imeti dobro razvito
strategijo diverzifikacije storitev in hkrati zagotoviti ustrezne vire in kompetence za
konkuriranje na ciljnih trznih segmentih. S ciljiem vzpostavitve ustreznega
upravljanja odnosov s strankami (ang. customer relationship management) morajo
tako svojim komitentom nuditi razlicne vrste storitve (placilni promet, potro$nisko
kreditiranje, varCevanje, itd.). Predvsem z razvojem racunalniSke tehnologije je
izdaja placilnih kartic postala glavno orodje za izvajanje trzne strategije (Kara et.
al, 1996, str. 210).



V zadnjih petnajstih letih so placilne kartice postale testni primer za raziskovanje
kako lahko prenesemo osnovne financne teorije (analiza tveganja in donosa) na
podrocje, kjer ni mogoce naijti obiCajnih akterjev na financ¢nih in gospodarskih trgih
(dobro pouceni investitorji). Placilne kartice so kompleksen finanéni instrument, saj
njihovo uporabnost zaznamujejo Stevilne karakteristike, kot tudi razlicni motivi za
uporabo (nedenarne transakcije, kreditiranje, lojalnost, ugodnosti, itd.). Prvi
izdajatelji placilnih kartic so bile poslovne banke, zadnjih dvajset let pa se odlo¢ajo
za izdajo placilnih kartic tudi druga podjetja (trgovci, letalski prevozniki, itd.). Za
izdajatelje placilnih kartic le-te predstavljajo uporabno marketinsko orodje, vendar
nosijo tudi doloCeno tveganje. Eno izmed najvecjih tveganj, povezanih s placCilnimi
karticami je t.i. kreditno tveganje, ki predstavlja moznost, da terjatve do imetnikov
kartic, ki so nastale zaradi odloZzenega placila, poplacane delno oziroma sploh ne
bodo popla¢ane (Scholnick et. al, 2007, str. 1469).

Namen, cilj in temeljna raziskovalna hipoteza magistrskega dela

Na temo obravnavanja kreditnega tveganja je v Sloveniji Zze bilo napisanih kar
nekaj diplomskih, magistrskih in doktorskih nalog, vendar so se veCinoma le-te
nanasale na kreditno tveganje pri pravnih osebah. Samo nekaj nalog in
znanstvenih Clankov je bilo napisanih na podrocCju potrosniskih posojil medtem, ko
naloge oziroma znanstvenega €lanka na temo kreditnega tveganja placilnih kartic
Se ni bilo. Namen magistrskega dela je s pomocjo tuje strokovne literature preuditi
razlicne moznosti, kako naj izdajatelji placilnih kartic obvladujejo kreditno tveganje.
V magistrskem delu se bom predvsem osredotoCil na to, kako naj se izdajatelj
placilnih kartic sploh odloCi ali bo posamezniku odobril izdajo placilne kartice na
podlagi podatkov, ki jih izdajatelj pridobi na podlagi prejete pristopnice.

Za potrebe magistrske naloge bom tudi uporabil bazo podatkov o izdanih placilnih
karticah enega izmed slovenskih izdajateljev placilnih kartic. V podjetju se dnevno
sreCujejo z vprasanjem ali neki (fizini) osebi, ki zaprosi za izdajo placilne kartice,
odobriti izdajo le-te. V veliki vecini primerov osebo, ki zaprosi za izdajo kartice, v
podjetju ne poznajo oziroma razpolagajo z manjSim naborom podatkov o tej osebi
(gre za demografske podatke, podatke o zaposlitvi, izobrazbi, pladi,...). Seveda je
v podjetju cilj, da se izda ¢im vec placilnih kartic, vendar na drugi strani nastaja
tudi tveganje neplacila s strani imetnikov placilne kartice, ki lahko povzrocajo
veliko Skodo podjetju. Problem, ki ga podijetje ima je, kako identificirati, na podlagi
ozkega nabora podatkov o prosilcu za izdajo placilne kartice, zaupanja vredne
osebe in jih lociti od tistih, ki svojih obveznosti ne bodo poravnali.

Cilj magistrskega dela je s pomoc€jo logisticne regresija potrditi ali ovreci
postavljeno hipotezo, da lahko podjetje zmanjSa kreditno tveganje novo-izdanih



plaCilnih karticah z ustreznim obravnavanjem podatkov prejetih na podlagi
pristopnice za izdajo placilne kartice. Natan¢neje bo ugotavljal ali lahko na podlagi
dolo¢enih demografskih/sociolo$kih podatkov, ki jih izdajatelj placilne kartice
pridobi iz pristopnice napravimo model, ki bo v najvecji mozni meri pravilno
izraCunaval verjetnost neplacila vsakega posameznika, ki je zaprosil za izdajo
placCilne kartice.

Magistrsko delo je sestavljeno iz dveh vsebinskih podrocij. V prvem delu je
predstavljen pogloblijen teoretiCno-analiticen pregled strokovne literature,
znanstvenih razprav in raziskav ter cClankov tujih strokovnjakov s podrocja
obvladovanja kreditnega tveganja placCilnin kartic. Prvi del magistrskega dela je
sestavljen s pomocjo metode kompilacije, s katero sem zdruzil spoznanja razlicnih
avtorjev s podrocja obvladovanja kreditnega tveganja placilnih kartic. V drugem,
empiricnem delu magistrskega dela, je predstaviljena statistiCha analiza podatkov
slovenskega izdajatelja placilnih kartic ter dokaz, da je mozno zmanjSati kreditno
tveganje novo-izdanih placilnih kartic z uvedbo logisti¢ne regresije.

Magistrsko delo je sestavljeno iz petih zaokroZenih poglavij. V prvem poglavju je
predstavljena teorija placilnih kartic in tveganja povezana s placCilnimi karticami. V
tem poglavju je predstavljeno kako so nastale plaCilne kartice in njihov razvoj,
motive za obstoj placilnih kartic ter tveganja, ki so povezana s placilnimi karticami.
V drugem poglavju so predstavljene metode obvladovanja kreditnega tveganja pri
Cemer sem se osredotoCil na to kako ocenjevati kreditno tveganje ter kako ga
odpravljati. V tretiem poglavju so predstavljeni bonitetni sistemi, ki jih danes
uporabljajo izdajatelji placilih kartic, kako delujejo taksni bonitetni sistemi, njihov
razvoj ter kakSne vrste bonitetnih sistemov poznamo. V cCetrtem poglavju so
predstavljene razli€ne vrste statisti¢nih metod, ki jih lahko uporabimo za izdelavo
modela s katerimi lahko zmanjSujemo kreditno tveganje. V petem poglavju je
prikazana uporabo logistiChe regresije na dejanskem primeru slovenskega
izdajatelja placilnih kartic, skupaj z dokazati, da je mozno zmanjSati kreditno
tveganje novo izdanih placilnin kartic z ustreznim obravnavanje podatkov
pridobljenih na pristopnici za izdajo placilne kartice. Magistrsko delo je zaklju€eno
s sklepnimi ugotovitvami.

1 TEORIJA PLACILNIH KARTIC IN TVEGANJA
POVEZANA S PLACILNIMI KARTICAMI

V dana$njem svetu so postal placilne kartice nepogresljivi finan¢ni instrument v
vseh razvitih drzavah. Po podatkih Banke Slovenije, je bilo v letu 2009 v Sloveniji



izdanih vecC kot 1.460.000 placilnih kartic, ki so skupaj ustvarile promet, ki presega
2,3 milijarde EUR. Priljubljenost placilnih kartic se poveCuje Se naprej, saj je
odstotek trgovceyv, ki sprejema placilne kartice vecji od odstotka imetnikov placilnih
kartic. Imetniki placilnih kartic vidijo njihovo uporabno vrednost predvsem v
enostavnem nacinu placevanja blaga in storitev, kjer pridobijo »brezplacno«
kreditno linijo in svoje obveznosti poravnajo enkrat na mesec oziroma Ce jim
izdajatelj kartice omogoci, je lahko doba odplaCila celo daljSa od enega meseca
(Banka Slovenije, 2010, str. 11.-40).

Poleg brezplaCen kreditne linije imajo imetniki kartic pri uporabi kartic doloCene
ugodnosti (popusti, zavarovanja, posebne ponudbe, itd.). Tudi trgovci imajo Koristi
od sprejemanja placilnih kartic, saj povecCujejo prodajo na racun kupcev, ki v ¢asu
nakupa nimajo dovolj lastnih sredstev za nakup, placilna kartica pa jim takSen
nakup omogoci. Enostavnost in priroCnost placilnih kartic ima seveda tudi svojo
ceno. Po podatkih Evropske komisije (2007), so placilne kartice najdrazji nacin
plaCevanja za trgovca, saj v Evropski Uniji (EU) trgovci v povprecju placujejo
provizijo za sprejemanje placilnih kartic v visini med 0,77% in 3,10% (Evropska
komisija, 2007, str. 103).

1.1 Nastanek pla€ilnih kartic

Kosc¢ek plastike, ki jo ima danes v svoji denarnici skoraj vsakdo, je prve zametke
dobil v zaCetku 20. stoletja v ZDA. V tistem Casu so podjetja iskala nacine, kako bi
lahko hkrati svojim kupcem ponudila doloCeno storitev s tem, da bi jim omogocili
odlozeno placilo. Podjetie Western Union je Ze leta 1914 kupcem, za katere so
menili, da so zaupanja vredne stranke, ponudila t.i. kup&evo kartic (ang. shopper-
plate). S ¢asoma so tudi drugi trgovci priceli uporabljati kovinske kartice na katerih
je bilo natisnjeno ime lastnika kartice in njegova identifikacijska Stevilka. Ob
nakupu je stranka priloZila kartico, trgovec pa je odtisnil sprednjo stran kartice na
papir. Trgovec je dnevno zbiral potrdila o nakupih in enkrat mesecno poslal racun
imetniku kartice. Znacilnost teh kartic je bil, da so jih lahko stranke uporabljale
samo Vv trgovinah izdajatelja te kartice (Worthington, 2001, str. 486).

Leta 1950 je Newyorski poslovnez, Frank McNamara, izdelal prvo placilno kartico,
ki je imetnikom omogocCala plaCevanje raCunov v razlicnih Newyorskih
restavracijah. V tistih Casih restavracije niso sprejemale v placilo ¢ekov, izdanih s
strani bank izven New Yorka. Koncept te kartice je temeljil na tem, da je izdajatelj
kartice prejel provizijo v viSini med 5% in 10% za vsak nakup. Na zacetku je bilo
kar nekaj tezav z uveljavitvijo prve placilne kartice, vendar je naposled na



sprejemanje pristalo 27 restavracij v New Yorku. Kartica se je imenovala Diners
Club, ki se uporablja Se danes (Worthington, 2001, str. 486).

Kasneje so priCeli izdajati kartice tudi druga podjetja, kot so American Express,
Barclaycard, Visa, Mastercard, itd. Z veCanjem Stevila izdanih kartic, sta se
pojavila dva osnovna tipa kartic (Federal Trade Commission, 2003, str. 2):

. t.i.
kreditna kartica (ang. credit card), ki omogocajo imetnikom, da placujejo
nakupe s kartico, vendar lahko svojo mesecno obveznost prenesejo na
kasnejSe obdobje, vendar morajo zato placati obresti (pravilno slovensko:
kreditna kartica);

° t.i.
kartica s pla€ilom na odlog (ang. charge card), ki omogoc¢a imetnikom, da
plaCajo nakupe s kartico, vendar morajo svojo obveznost placati enkrat
mesecno in se jih ne sme prenesti na kasnejSe obdobje (pravilno
slovensko: kartica z odlozenim placilom).

V vecini drzav velikokrat prihaja do napacne interpretacije med »charge card« in
»credit card«. Tudi v Sloveniji se najpogosteje uporablja izraz kreditna kartica,
Ceprav so te kartice po svojih lastnostih kartice z odloZzenim placilom in ne kreditne
kartice. V magistrskem delu sem, zaradi poenostavitve, uporabljal izraz pla€ilna
kartica, ki zajema tako kartice z odlozenim plac€ilom, kot tudi kreditne kartice.

Navidezno enostaven karti¢ni sistem, pa v realnosti ni tako enostaven, saj gre za
kompleksen informacijski sistem v katerem so obi¢ajno sodelujejo Stirje udelezenci
(Wang, 2010, str. 88-89):

° im
etnika kreditne kartice (ang. cardholder); to je fizicha oseba, ki je
zaprosila izdajatelja kartice, da mu izda kreditno kartico z dolo¢enim limitom
in za ta namen placuje letno narocnino oziroma ¢lanarino;

° tr
govec (ang. merchant); je pravna oseba, katera je podpisala pogodbo s
posrednikom, da bo na prodajnih mestih sprejemal v placCilo kreditno
kartico, ki jo bo ob nakupu predlozil imetnik kreditne kartice in za ta namen
placuje dolo€eno provizijo od zneska posameznega nakupa (ang. merchant
service charge);



o iz
dajatelj placilne kartice (ang. issuer); je pravna oseba, ki se ukvarja z
izdajanjem kartic, obiCajno so to poslovne banke oziroma specializirane
finanCne institucije, vendar se vse pogosteje za izdajo kartic odlo¢ajo druge
pravne osebe (trgovci, letalski prevozniki, itd.) in nekateri tudi sami
sprejemajo kreditno tveganje;

e posrednik (ang. acquirer); je pravna oseba, s katerim trgovec sklene
pogodbo o sprejemanju kartic in ima pooblastilo s strani izdajatelja kartic,
da lahko izvaja poravnavo transakcij s karticami, posrednik mora za ta
namen placati dolo€eno provizijo izdajatelju kartice (ang. interchange fee);
obi¢ajno so posredniki poslovne banke.

Slika 1: UdeleZenci karticnega sistema

L Trgovec ‘
NakaZe placilo za blago in storitve - ) )
zmanjsano za »merchant service charge« Zaracuna blago in storitve
. Imetnik
| Posrednik ‘ RS

NakaZe placilo za blago in storitve Plaga blago In storitve

zmanjsano za »interchange fee« ) )
L lzdajatel] ‘

kartice

Vir: Lastni prikaz

1.2 Motivi za izvedbo transakcij s pla€ilnimi karticami

Ce bolj natanéno pogledamo zgornji model kartinega poslovanja, nas zanima
kaksni so motivi, da takS8en model obstaja v praksi, kjer je:

° trg
ovec pripravljen placati posredniku (oz. izdajatelju) doloCeno provizijo, da
lahko kupec kupi blago in storitve in

° iz

dajatelj kartice pripravlijen prevzemati kreditna tveganja, ki izhajajo iz
kartiCcnega poslovanja.



Ekonomista Sujit Chakravorti in Ted To (2003, str. 585) sta oblikovala model s
kateri sta iskala razloge, zakaj udelezenci sodelujejo pri takSnem sistemu
karticnega poslovanja. V modelu sta se osredotoCila predvsem na stroske in
koristi, ki jih ima posamezna transakcija (nakup na odlog) na vsakega izmed
udelezencev kartiCnega sistema.

Model temelji na osnovah popolne konkurence med imetniki kartice in trgovci,
vendar predvideva samo enega izdajatelja kartic in en proizvod s katerim se
trguje. Ker med imetniki kartic in trgovci obstaja popolna konkurenca kjer nobena
stran ne more vplivati na ceno (p), blago je homogeno, vsi imajo popolne
informacije. Pomembna komponenta modela je, da predpostavlja dve obdobiji (npr.
dva zaporedna meseca), vendar ne dopusCa, da se provizie za transakcije
spreminjajo (tukaj mislimo na »interchange fee« in »merchant service charge«).
Ker model predvideva samo dve obdobji, ima imetnik kartice moznost nakupa na
odlog samo v prvem obdobju, svoje obveznosti pa mora poravnati v zaCetku
drugega obdobja, imetniku kartice pa ni potrebno placati obresti (razen v primeru,
¢e bi imetnik kartice poravnal svoje obveznosti z zamudo) (Chakravorti, To, 2003,
str. 585).

Razloge za delovanje takSnega sistema karticnega poslovanja lahko tako
razdelimo v tri skupine (Chakravorti, To, 2003, str. 585-587):

a) R
azlog na strani kupca (imetnika placilne kartice)

Vsak kupec ima mesecni dohodek (w;), ki ga porabi za nakup izdelka trgovca.
Kupec ima moznost placati izdelek od trgovca z denarjem ali plaCilno kartico.
Pogoj, da bo lahko kupec izdelek placal s placilno kartico je, da ima limit L(w), ki
presega ceno izdelka, sicer mu plagilna kartica ne zadovoljuje njegovih potreb. Ce
se kupec odloc€i, da bo placal izdelek s placilno kartico, lahko privar€uje prosta
denarna sredstva, ki mu bo prinesel dolo¢en donos (R).

b) R
azlog na strani trgovca

Trgovec se na drugi strani soo¢a z odlocitvijo ali sprejemati placilne kartice in za
njih plaCevati izdajatelju dolo€eno provizijo v viSini p>0. Razloga, zakaj je trgovec
pripravljen sprejemati placilne kartice sta:



kupi s placilnimi karticami bodo trgovcu povecali prihodki in

pec (imetnik kartice) bo kupil blago pri njemu in ne pri konkurenci.

C) R
azlogi na strani izdajatelja kartice

Izdajatelju kartic je v interesu, da kupci kupujejo €¢im vec s placilnimi karticami, saj
je njegov dohodek odvisen od vrednosti (oz. Stevila) transakcij s karticami.
Izdajatelju se pojavi dilema, katerim kupcem ponuditi kartico in kakSen limit na
kartic L(w) mu odobriti. Ker pri kupcih z nizkim dohodkom obstaja tveganje za
neplailo obveznosti, zato izdajatelje takim kupcem kartice ne bo izdal.
Konservativni izdajatelj tako pri izdaji kartice uposSteva naslednji pogoj:

Lw)=0;Cwi<p

(1)

Lw)=p;Cewi=p

Iz zgornjega zapisa izhaja, da bi izdajatelj kartice odobril kartico z limitom p samo
tistim kupcem, katerih mesecni dohodek presega ceno tega izdelka. Kot bomo
videli v nadaljevanju, so izdajatelji kartic pripravljeni izdati kartico tudi tistim
kupcem, ki imajo mesec¢ni dohodek nizji od vrednosti blaga p.

1.2.1 Ravnotezni polozaj kartichega sistema

Preden nastane transakcija s placCilno kartico, mora vsak udeleZenec v kartiCnem
sistemu sprejeti dolo¢ene odlocitve (Chakravorti, To, 2003, str. 587-591):

J iz

dajatelj kartice:

o ka
teri je tisti dohodek, na podlagi katerega bo odobril kupcu limit na kartici
— mora doloCiti kateri je tisti minimalni dohodek, katerega mora imeti
kupec, da mu bo odobril izdajo kartice (W);

o ka
kSno provizijo naj zaraéuna trgovcu;



. trg
ovec:
o se
mora odlociti ali bo sprejemal placilne kartice ali ne pri proviziji, ki mu jo
bo zaraCunal izdajatelj kartice;

° ku
pec:
o se
mora odlociti ali bo izdelek kupil ali ne;
o ce

se odloci, da bo izdelek kupil, kako bo ta izdelek placal (z gotovino ali s
placilno kartico)

a) K
upcevo ravnotezje

Kupec bo vedno kupil izdelek, ki ga potrebuje, e imajo dovolj sredstev, da si
lahko privo$¢i tak$en nakup. Ce je kupec kupil blago v prvem obdobju, si bo lahko
privo¢il nakup tudi v drugem obdobju*, &e je izpolnjen naslednji pogoj:

Rw; + w, = 2p (2

Kupec, ki se je odlocil, da bo v prvem obdobju placal blago s placilno kartico in
denarna sredstva privarCeval, bo dosegel dolo¢en donos (R). I1zdajatelj kartice bo
seveda zahteval od kupca, da v drugem obdobju odplaca dolg, ki je nastal v prvem
obdobju, prav tako model tudi predvideva, da bo kupec konec drugega obdobja
poravnal tudi nakup v drugem obdobju.

Prednost karticnega sistema za kupca je tudi v mozZnosti, da si lahko kupec
privoS¢i nakup blaga v obeh obdobjih, ¢e sestevek njegovih mesecnih dohodkov
ne dosega vrednosti dvakratnika cene blaga. Pogoj, da si bo lahko privoscil takSen
nakup je:

R = (Zp - W2) / W1 (3)

Ce je donos (R), ki ga kupec ustvari zaradi privaréevanih denarnih sredstev, dovolj
velik, si lahko v drugem obdobju privoS¢i nakup blaga, ¢eprav njegov dohodek

! Model predvideva, da nakup s placgilno kartico v drugem obdobju ni ve€ mogo¢€, zato bo kupec v
drugem obdobju blago plagal z gotovino.



manjsi o vrednosti blaga. Ce kupec potrebuje blago tudi v drugem obdobju, njegov
privar¢evani dohodek iz prvega obdobja (Rw;) in tekoCi dohodek (w), ne zados¢a
za poravhavo nakupa iz prvega obdobja in nakupa blaga v drugem obdobju.
Kupec bo tako lahko sprejel odloCitev, da v drugem obdobju placa blago z
gotovino, blago, ki ga je kupil v prvem obdobju, s placilno kartico pa ne bo placal
izdajatelju kartice.

Iz ravnovesnega polozaja kupca izhaja, ¢e bo kupec imel priloZznost, da kupi blago
s placCilno kartico, bo takSen nakup zanj vedno bolj ugoden, kot pri placilu z
gotovino, saj kupec ne placa nobenih dodatnih stroskov pri placilu s placilno kartic,
poleg tega pa lahko na privarCevana sredstva zasluzi doloCen donos. |z tega
namrec€ izhaja, da se bo kupec vedno odlocil za nakup s placilno kartico, ¢e mu bo
izdajatelj kartice odobril izdajo le-te. Tveganje, ki pa izhaja iz takSne odlocCitve pa
lahko pripelje do tega, da kupec svojih obveznosti ne bo poravnal do izdajatelja
kartic, ko obveznost zapade v placilo.

b) Tr
govcevo ravnotezje

Med trgovcem in kupcem obstaja popolna konkurenca, kar pomeni, da je trgovec
nima vpliva na ceno (p). Iz tega dejstva tudi izhaja, da sprejemanje placilnih kartic
povzroCa dodatne stroSke trgovcu, ki jih ne sme zaraCunati kupcu. Kljuénega
pomena za trgovca je, da bo lahko s sprejemanjem kartic povecal prihodke, saj bi
v nasprotnem primeru ohranil enake prihodke, pri ¢emer bi moral plaCati Se
stroSke sprejemanja placilnih kartic.

Dobic¢ek trgovca, ki ne sprejema kartic lahko izraunamo po naslednji formuli:

™=(p*a™)-(c*q™) (4)
Dobicek trgovca, ki sprejema kartice lahko izraCunamo po naslednji formuli:
T=(pxd)-((c+p)*d) )

Kot je navedeno zgoraj, bo trgovec zainteresiran za sprejemanje kartic takrat, kot
velja:

ﬂk > ﬂnk

(6)
q*(p-c-p)>q™*(p-c)
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Dokler je provizija (p) dovolj majhna in g“ > g™ bo trgovec imel vegje koristi od
karticnega poslovanja, kot bi jih imel, Ce kartic ne bi sprejemal. OdlocCitev trgovca o
sprejemanju kartic tako temelji na podlagi ocene tekoCega in prihodnjega
povpradevanja po blagu (q* in g™). Povpradevanje v prvem obdobju je odvisno od
viSine dohodka kupcev (w) in limita, ki ga izdajatelj odobri kupcem (L(w)).
PovpraSevanje v drugem obdobju je odvisno od sredstev, ki jih imajo kupci
(odvisno ali so kupili v prvem obdobju s placilno kartico ali ne).

C) Iz
dajateljevo ravnotezje

Izdajatelj kartice maksimira dobiCek na podlagi izbire provizije, ki jo bo zaraCunal
trgovcu (p) in optimalnega dohodka, ki ga mora imeti imetnik kartice (W), da mu
odobri kartico z doloCenim limitom. Ker je izdajatelj monopolist lahko oblikuje
vi§ino provizije (p) viSje, kot bi bila v popolni konkurenci, vendar mora pri tem
upostevati dejstvo, da bo trgovec pripravljen placati takSno provizijo, dokler bo
njegov dobicek pri sprejemanju kartic vecji ali vsaj enka dobicku, kot ¢e kartic ne bi
sprejemal. Na drugi strani mora izdajatelj kartice nositi tveganje, da imetnik kartice
svojih obveznosti ne bo plagal. Ce bi bili najniZji dohodki kupcev (Wmin) vesiji od
cene blaga (p), potem ne bi priSlo do neplacil s strani imetnikov kartic.

Wmin < P > Wmax (7)

Ce bi izdajatelj izdal kartico samo tak§nemu kupcu, ki ima dohodek visji od cene
izdelka, potem tveganja neplacila ne bi bilo. Na tem mestu se postavi vprasanje
zakaj bi bil izdajatelj pripravljen izdati kartico tudi tistim kupcem, ki imajo nizji
dohodek, kot znaSa cena tega izdelka? Razlogi za to so:

° ke
r velja formula 3, si bo lahko kupec privos€il nakup blaga v obeh obdobjih
tudi, ¢e bo sestevek njegovih mesecnih dohodkov manjdi od vrednosti
blaga kupljenega v obeh obdobijih;

° ob
staja moznost, da kupec blaga v drugem obdobju ne bo potreboval in bi v
tem primeru kupec vrnil denar izdajatelju kartice, ki bi se pokril iz
kupCevega dohodka v prvem in drugem obdobiju;

° ku
pec bi kupil blago v prvem obdobju (Ce kartice ne bi imel, blaga ne bi kupil),
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s tem bi se povecali prihodki trgovca, ki bi placal provizijo izdajatelju kartice;
prihodki izdajatelja kartice se bodo povecali.

Naloga izdajatelja kartice je doloCitev optimalnega dohodek kupca (W), da mu
lahko izda kartico z limitom L(w), pri E¢emer mora biti w tak§en, da bo minimiziral
tveganje neplacila s strani imetnika kartice.

1.3 Tveganja placilnih kartic

Upravljanje s tveganji je en izmed kljuénih nalog, s katerimi se morajo soocati
izdajatelji placilnih kartic. Izdajatelj placilnih kartic mora tako zagotoviti ustrezno
politiko upravljanja s tveganiji, ki izhajajo iz kartiChega poslovanja. V praksi imajo
izdajatelji organizirane posebne organizacijske enote, ki se ukvarjajo samo z
obvladovanjem tveganj. Z marketinSkega vidika je cilj izdajatelja placilnih kartic, da
pridobi ¢im veC€ novih imetnikov kartic, vendar cilj upravljanja s tveganji je iskanje
optimalnega razmerja med donosom in tveganjem oziroma iskanje nacina kako
zmanjSati posamezna tveganja. lzdajatelji kartic se sreCujejo z razliCnimi vrstami
tveganj (Slawsky, Zafar, 2005, str. 23):

° Kr
editno tveganje; kreditno tveganje predstavlja tveganje, da imetnik kartice
ne bo poravnal svojih obveznosti ob zapadlosti; to je eno izmed klju¢nih
tveganj s katerimi se soocajo izdajatelji placilnih kartic, saj njihova vloga
karticnem sistemu ni samo prenos denarja od imetnika kartice do trgovca,
ampak se izdajatelj zaveze do trgovca, da mu bo nakazal denar za nakup
imetnika kartice ne glede na to, ali bo imetnik izdajatelju dejansko nakazal
denar ali ne; ve€¢ o samem kredithem tveganju je napisano v nadaljevanju
magistrske naloge.

° Tv
eganje zlorab kartic; v osnovi lo€imo dve vrsti tveganja zlorab, in sicer
(Bhattacharyya, 2010, str. 2):

o A
plikativne zlorabe (ang. application fraud), kjer prevarant uporabi
neprave podatke oziroma zlorabi podatke drugih oseb z namenom
pridobitve placilne kartice;

o V
edenjske zlorabe (ang. behavioural fraud), ki se delijo na Stiri podvrste:
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. Kr
aja novih kartic se zgodi takrat, ko prevarant ukrade posto z novo
izdano placilno kartico (ang. mail theft),

. Kr
ajalizguba obstojeCih kartic se zgodi, ko prevarant ukrade
plaCilno kartico, ko je ta ze bila uporabljena s strani pravega
imetnika kartice,

. P
onarejanje kartic, ki se zgodi, da prevarant prebere magnetni
zapis oz. Cip na placilni kartici in napravi kopijo prave kartice,

u »V
irtualne zlorabe« ki se pojavljajo pri spletnem nakupovanju, kjer
prevarant pridobi Stevilko kartice ter izvede nakup(e) na internetu;

° Te
hnoloska tveganja; uspeh placilnih kartic je v veliki meri odvisen od
tehnoloske platforme, ki omogoca izvajanje placil s karticami; ¢e tehnoloska
platforma ne deluje, to pomeni, da transakcije ne morejo biti izvedene, kar
lahko povzroCi Skodo:

govcu, saj blaga oziroma storitve ne bo mogel prodati,

o iz
dajatelju kartice, ki ne bo mogel zaracunati provizije za prodano blago
oziroma storitve) ter

pcu, ki ne bo mogel kupiti blaga oziroma storitve.

2 OBVLADOVANJE KREDITNEGA TVEGANJA

Kreditno tveganje predstavlja verjetnost izgube do katere bi lahko priSlo zaradi
sprememb v dejavnikih, ki vplivajo na poslovanje podjetja. Tveganje ima pri ljudeh
obiCajno negativen prizvok, vendar na drugi strani predstavlja tudi priloznost za
dobicek. Dostikrat se tveganje uporablja v povezavi z besedo izpostavljenost (ang.
exposure), vendar med njima obstaja razlika, saj se tveganje nanasa na verjetnost
(ang. probability) izgube medtem, ko se izpostavljenost nanasa na moznost (ang.
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possibility) izgube. Moznost izgube tako predstavlja predpogoj, za nastanek
verjetnosti izgube (Condamin et. Al, 2006, 33-34).

Nedavni pretresi na finan¢nih trgih so povzrocili, da se vsa podjetja sooCajo z
vecCjimi tveganji pri svojem poslovanju. Kljucni element pri tem je nacin
obvladovanja podjetniskih tveganj (ang. enterprise risk management). Finan¢na
podjetja, kot so banke, zavarovalnice so tako $e bolj motivirana, da izpolnjujejo
Stevilne zakonske zahteve pri obvladovanju tveganj in doseganju kapitalske
ustreznosti. Obvladovanje tveganj sicer ni novost, ki se je pojavila ob zadnji
financni krizi, ampak se podjetja Ze dobrih dvajset letu ukvarjajo kako obvladovati
tveganja. Obvladovanje tveganj tako predstavlja integriran nacin doseganja
strateskih ciljev vsakega podjetja z doloCanjem nivoja sprejemljivih tveganj (Olson,
Wu, 2008, str. 25).

V osnovi podjetja delijo tveganja v dve skupini, in sicer finanna tveganja in
operativna tveganja. Karen A. Horcher (2005, str. 2) opredeljuje finan¢na tveganja,
kot tista tveganja, ki nastanejo pri denarnih (finan¢nih) transakcijah in zajemajo
nakup oziroma prodajo, nalozbe, posojila in druge vrste dejavnosti podjetja.
FinanCna tveganja tako nastanejo kot posledica pravnih poslov, prevzemov ali
zdruzitev, posojilnega financiranja ali drugih aktivnosti poslovodstva, lastnikov,
konkurence ali drzavnih organov. Posledica taksnih aktivnosti ima povecCanje
stroSkov, zmanjSanje prihodkov oziroma kakorkoli drugaCe vpliva na donosnost
poslovanja.

Za operativna tveganja pa tako enoznacne definicije ni, saj za vsako panogo ali
celo podjetie obstajajo drugana operativna tveganja. Ena izmed definicij
operativnih tveganj, ki se je uveljavila v finanCnem sektorju opredeljuje, da
operativnho tveganje je tveganje, pri katerem lahko nastane posredna ali
neposredna Skoda za podjetje, kot posledica neustreznih oziroma pomanikljivih
notranjih procesov, dejanj zaposlenih in sistema oziroma negativnih zunanjih
posledic (Operating Risk 2001, str. 2).

2.1 Finanéna tveganja

Finan¢no tveganje izhaja tako na strani fizi€nih oseb, kot tudi na strani podjetij, ker
uporabljajo finan¢ne instrumente. Tveganja, ki izhajajo iz teh instrumentov so
lahko zelo razlicni in lahko povzrocCijo spremembo njihove vrednosti zaradi nihanj
obrestnih mer, spremembe deviznih teCajev, nihanj cen vrednostnih papirjev na
borzah in uporaba izvedenih finanénih instrumentov.
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Upravljanje s finan¢nimi tveganji je proces s katerim zmanjSujemo negativne
vplive, ki izvirajo iz finanénega poslovanja. Upravljanje s tveganiji se zaCne z oceno
finan€nih tveganj, katerim je izpostavljeno podjetje in pripravo ukrepov s katerimi
lahko zmanjSamo negativne vplive finan¢nih tveganj. Podjetje, ki dobro upravlja s
finan€nimi tveganji lahko doseze pomembne konkurenéne prednosti. Za dosego
tega je potrebno razvit strategijo upravljanja s finan¢nimi tveganiji, ki angazira
zaposlene skozi interna pravila, proceduro, da obvladujejo finan¢nih tvegan;
(Horcher, 2005, str.3).

FinanCna tveganja lahko delimo v veC skupin, odvisno od vrste podjetja. H. D.
Skipper in W.J. Kwon (2007, str. 21) delita finan¢na tveganja v tri skupine:

° tr
zno tveganja (ang. market risk) je tveganje spremembe vrednosti
finan€nega sredstva, ki izvira iz dogajanj na financnih trgih in gospodarstvu.
Podjetja so najvecCkrat izpostavljena obrestnemu tveganju, valutnemu
tveganju in inflacijskem tveganju. Iz finan¢nih sredstev pa obi¢ajno izhaja
tudi likvidnostno tvegani, t.j. tveganja, da zaradi majhne likvidnosti trga ne
bomo uspeli prodati doloCenega finantnega sredstva. Za trzna tveganja
izhaja, da so mo¢no odvisna od dogajanj v gospodarstvu (ve€inoma to velja
za globalno ekonomijo, lahko pa tudi za posamezne drzave) in jih za to
obi¢ajno imenujemo tudi sistemati¢na tveganja;

J ce
novno tveganje (ang. price risk) je tveganje izgube prihodkov, ki izhaja iz
napacne opredelitve cene blaga in storitev, ki pa je odvisno od vrste izdelka
(npr. za zdravila je cenovno tveganje bistveno manjSe, kot za izdelke
vsakodnevne rabe);

° kr
edithno tveganje (ang. credit risk) oziroma tudi tveganja poslovnega
partnerja (ang. counterparty risk); predstavla moznost, da bo podjetje
utrpelo Skodo s strani poslovnega partnerja, ker ta ni izpolnil svojih
pogodbenih obveznosti; obi€ajno se kreditno tveganj izraza skozi dana
posojila, izdane garancije, ki jih nudijo svojim poslovnim partnerjem, saj za
njih obstaja tveganje, da ne bodo povrnila izposojenih sredstev, ko le-te
zapadejo v placilo.

Obi¢ajno kreditno tveganje nastaja skozi posojilno dejavnost, investicije in

kreditiranje kupceyv, ki vklju€uje prodajo blaga in kasnejSe placilo kupljenega blaga.
Kreditno tveganje pa nastaja tudi preko izpolnjevanja pogodbenih zavez (npr. pri
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izvedenih finan¢nih instrumentih). Ko terjatev ni plaana v celotni na pogodbeno
dogovorjen rok zaradi dejstva, da podjetie noCe placati bodisi ne more placati
svojih obveznosti, takrat nastane Skoda za podijetje, ki je odobrilo kredit (Horcher,
2005, str. 103).

Horcher (2005, str. 104) je opredelila, da kreditno tveganje vsebuje naslednje vrste
tvegan;j:

° tv
eganje neplacila obveznosti (ang. default risk); tveganje pomeni, da
prejemnik kredita ne bo poravnal svojih obveznosti ob zapadlosti;

° tv
eganja neplacila pred zapadlostjo (ang. counterparty pre-settlement risk);
je tveganje, da nasprotna stran ne izpolni dolo¢enih pogodbenih obveznosti
pred zapadlostjo obveznosti — podjetje, ki ima likvidnostne tezave se npr.
odloc€i, da bo poravnavala le obveznosti do drzave in bank medtem, ko ne
bo plaevala obveznosti do dobaviteljev, gre za t.i. zaetne signale (ang.
early warning signals), da obstaja verjetnost, da ob nadaljevanju placilnih
teZzav podjetje ne bo poravnalo vseh svojih obveznosti;

° tv
eganja pri poravnavi obveznosti (ang. counterparty settlement risk); je
tveganje, ki nastane, ko se dve podjetji med seboj izmenjujeta placilo in
dobavo blaga in eno podjetje izpolni svojo obveznost, drugo ne; takSnemu
tveganju reCemo tudi Herstatt tveganje (ang. Herstatt risk) imenovano po
nemski banki Herstatt, ki je Slo v likvidacijo 26. junija 1974; Herstatt banka
je bila zelo aktivna na valutnih trgih in na ta dan, ko je Sla banka v
likvidacijo, bi se morale zgoditi vnaprej dogovorjene valutne zamenjav z
amerisSkimi bankami. Tako se je zgodilo, da so ameriSke banke do 10:30 po
newyorskem Cas (16:30 po evropskem Casu) plaCale svoje obveznosti do
Herstatt banke in priCakovale, da bo banka Herstatt pladala svoje
obveznosti, vendar se to ni zgodilo, saj so nemski regulatorji sprozili
postopek likvidacije Herstatt banke po koncu delovnega dne (16:30 po
evropskem C€asu o0z. 10:30 po ameriSkem Casu). Tako so ameriSke banke
nakazale svoje obveznosti do banke Herstatt, vendar proti plaCila niso
prejele (Questa, 1999, str. 111).

° pr
avno tveganje (ang. legal risk) pravna tveganja sama po sebi obi¢ajno niso
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obravnavana kot finanéna tveganja, vendar ima lahko neizpolnjevanje
doloCenih pravnih zahtev negativne finan¢ne posledice za podijetje (npr.
podjetje ni imelo dovoljenja, da sklene doloen posel oziroma oseba s
katero se je sklenil kredit ni bilo pooblas€eno za sklenitev takSnega posla);

° de
zelno in politi€no tveganje (ang. sovereign and country risk); je
pomembno predvsem pri mednarodnih transakcijah, saj se lahko zgodi, da
doloCena drzava sprejme doloCene ukrepe, ki prepovedujejo prenos
denarja iz drzave in navkljub dejstvu, da bi podjetje placalo svoje
obveznosti, le-te zaradi ukrepov drzave ne morem izpolniti;

° tv
eganje koncentracije (ang. concentration risk); to tveganje nastane takrat,
ko je doloCeno podjetje izpostavljeno do enega samega podjetja oziroma
manjSe skupine podjetij; ¢e ima podjetje, ki smo mu odobrili kredit placdilne
teZzave, to avtomatsko pomeni, da bo tudi to podjetje lahko imelo velike
teZzave zaradi neplacila s strani kreditojemalca.

2.2 Eksterno ocenjevanje kreditnega tveganja

Podjetja, ki se soofajo s kreditnim tveganjem vlagajo izjemno veliko resursov
oziroma uporabljajo napredne programe za analiziranje in upravljanje kreditnega
tveganja. Podjetja lahko uporabljajo reSitve specializiranih podijetja, ki se ukvarjajo
z ocenjevanje kreditnega tveganja podjetij, kot na primer rating agencije
Standard&Poor, Moody's, Fitch za pravne osebe oziroma v primeru fiziCnih oseb
obstajajo v nekaterih drZzavah t.i. kreditni biroji. Vse veC podjetij pa ima
organizirane posebne oddelke ali skupine zaposlenih, katerih naloga je
ocenjevanje placilna sposobnosti njihovih kupcev (Langohr, Langohr, 2008, x).

Pri ocenjevanju kreditnega tveganja so banke bolj napredne, kot pa obi¢ajna
podjetja. Vec€ina bank namreC razvije svoje lastni model, ki ocenjuje tveganje
njihovih posojilojemalcev. Nacin za ocenjevanje kreditnega tveganja oziroma
izdelava t.i. bonitetnih sistemov je klju¢no orodje s katerim banke oziroma podijetja
posku$ajo oceniti kakSno je tveganje nasprotne strani ter oceniti verjetnost
neplacila obveznosti. Ena izmed reSitev, ki jo lahko uporabi podjetje oziroma tudi
banka, za ocenjevanje kreditnega tveganja, je uporaba podatkov, ki jih pripravijo
kreditni biroji (Silver Lake Editors , 2005, str. 101-105).
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2.2.1 Kreditni biroji v Evropi

V Evropi so kreditni biroji organizirani v okviru posamezne drzave, za meddrzavno
sodelovanje pa skrbi organizacija Zdruzenje ponudnikov informaciji o potro$niskih
kreditih (Association of Consumer Credit Information Suppliers), v katero je
vklju€enih 37 ¢lanic. Nekateri kreditni biroji imajo ze dolgo zgodovino delovanja,
saj je kar enajst kreditnih birojev v Evropi nastalo Ze pred letom 1990. Na drugi
strani so v nekaterih drzavah kreditni biroji nastali Sele po letu 2001 in med temi
drzavami je tudi Slovenija, ki je pred nekaj leti ustanovila kreditni biro Slovenski
informacijski sistem bonitet (SISBON). Razlog za pozen razvoj kreditnega biroja v
Sloveniji, lezi v zakonodaji, saj je bila Sele v letu 2008 v Sloveniji spremenjena
zakonodaja, na podlagi katere se je ustanovil SISBON, ki je namenjen elektronski
sistem izmenjave informacij o boniteti fizicnih oseb (Zdruzenje bank Slovenije,
2010).

V sistemu SISBON se zbirajo in obdelujejo podatki, ki se nanasajo na zadolZzenost
in izpolnjevanja pogodbenih obveznosti fizicnih oseb posameznikov, vendar bo
sistem dodobra zazivel Sele v letu 2011. V skladu z novim Zakonom o potro$niskih
kreditih (ZPotK-1) bodo banke namre¢ dolzne preverjati vsakega novega
posojilojemalca — fizicno osebo. V Sloveniji smo tako s spremembo zakonodaje
»prisilili« posojilodajalce, da posredujejo podatke v SISBON in tudi pri odobravanju
posojil morajo le-ti obvezno preveriti vsakega posameznika v sistemu SISBON.

Rothemund in Gerhardt (2011, str. 1) sta na podlagi ankete tridesetih kreditnih
birojev v Evropi ugotovila, da kreditni biroji sicer opravljajo razlicne naloge, vendar
je kljuéna naloga vseh kreditnih birojev v Evropi priprava posebnih kreditnih porodil
o fizilnih osebah oziroma omogocanje dostopa do kredithe zgodovine
posameznika.

Slika 2: Storitve, ki jih opravljajo kreditni biroji v Evropi
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Vir: Rothemund, Gerhardt, 2011, str. 5

Kot je razvidno iz zgornje slike, vsi kreditni biroji v Evropi pripravijajo bodisi
kreditna porocCila bodisi podatke o zgodovini posojil posameznika. Kar 23 kreditnih
birojev v Evropi imajo tudi razvit bonitetni sistem in uporabnikom sistema ponujajo
izdelano bonitetno oceno o posamezniku. Poleg teh dveh storitev, pa vecina
kreditnih birojev ponuja svetovanje in pomoC€ pri razvoju bonitetnih sistemov,
medtem, ko kreditni biroji v Evropi obiCajno ne nudijo pomoci pri izterjavi dolgov
(Rothemund, Gerhardt, 2011, str. 5).

a) @)
sebni podatki, Ki jih zbirajo kreditni biroji

Vsi kreditni biroji v Evropi hranijo podatke o posameznikih, ki svojih obveznosti
niso plaCevali medtem, ko tri Cetrtine kreditnih birojev ponuja tudi podatke o tem,
da je nek posameznik vse svoje obveznosti plaCeval v rokih. Poleg teh podatkov,
pa kreditni biroji hranijo tudi druge vrste podatkov, kot so podatki o socialno-
ekonomskem stanju posameznika in celo podatkov o odprtih oziroma zaprtih
toZzbah in postopkih na sodis€ih (Rothemund, Gerhardt, 2011, str. 12).

Slika 3: Podatki s katerimi razpolagajo kreditni biroji o posameznikih
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Vir: Rothemund, Gerhardt, 2011, str. 12

Iz zgornje slike izhaja, da vecCina kreditnih birojev razpolaga s podatkom o imenu
in priimku, naslovu, datumu rojstva in spolu. Zanimivo je, da vecina kreditnih
birojev nima podatka o pla¢i posameznika oziroma o njegovem premozenju. 1z
zgornjega tako izhaja, da imajo kreditni biroji dostop le do podatkov, ki jih so prejeli
le od posojilodajalcev, sodiS¢ in ostalih drzavnih organov, ne vsebujejo pa
podatkov, na katere bi imel posameznik moznost, da jih spreminja.

b) P
odatki o kreditni sposobnosti posameznika

Zgoraj so bili predstavljeni samo osebni podatki o posameznikih, ki jih imajo
kreditni biroji. Kreditni biroji pa pridobivajo tudi podatke o kreditih direktno s strani

posojilodajalcev. Podatki, ki jih pridobivajo so predstavljeni v spodnji sliki.

Slika 4: Podatki o kreditih s katerimi razpolagajo kreditni biroji o0 posameznikih
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Vir: Rothemund, Gerhardt, 2011, str. 13

VecCina kreditnih birojev zbira podatke o dolgu na placilnih karticah,
nepremicninskih kreditih, znesek odobrenega kredita, itd. Zanimivo je dejstvo, da
nekateri kreditni biroji pridobivajo podatke tudi od ponudnikov telekomunikacijskih
podjetij in podjetji, ki dobavljajo elektriko, vodovod, itd. Zanimivo je tudi to, da
imajo trije kreditni biroji tudi podatek o obrestni meri posojila.

C) U
porabniki storitev kreditnih birojev

Rothemund in Gerhardt (2011, str. 15) sta ugotovila, da so uporabniki storitev
kreditnih birojev razli€na podjetja, prav tako pa kreditni biroji ponujajo razline
vrste podatkov. Nekateri kreditni biroji omogoc€ajo samo t.i. negativne podatke, kot
na primer, da nek posameznik ne placuje svojih obveznosti, nekaterim izbranim
uporabnikom pa ponujajo tudi t.i. pozitivne podatke, kot na primer, da nek
posameznik vse svoje obveznosti pladuje pravoCasno in brez zamud. Pri tem sta
Rothemund in Gerhardt poudarila, da je pri posredovanju podatkov klju¢na
zakonodaja v posamezni drzavi, saj le-ta onemogoca, da bi lahko kar vsakdo dobil
vse mozne podatke o kreditni sposobnosti posameznika.

Slika 5: Uporabniki storitev kreditnih birojev
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Iz zgornje slike izhaja, da kar v 22 drzavah so uporabniki storitev banke, pri Cemer
samo v Sstirih drzavah banke lahko dostopajo tudi do t.i. pozitivnih podatkov o
posameznikih. Drugi najpomembnejSi uporabnik storitev kreditnih birojev so
leasing hiSe, takoj za njim pa so izdajatelji placilnih kartic. Kar v 18 drzavah
namreC izdajatelji placilnih kartic lahko dostopajo do informacij o kreditni
sposobnosti posameznikov — v petih drzavah lahko izdajatelji placilnih kartic
dostopajo tudi do t.i. pozitivnih podatkov.

2.3 Odpravljanje kreditnega tveganja

Vsako podijetje se mora samo odloc€iti na kakSen nacin bo upravljalo s kreditnim
tveganjem. Eno izmed kljuCnih vprasanj, na katero mora odgovoriti vsako podjetje
je, kaksno tveganije je pripravljeno nositi oziroma kje je meja med sprejemljivim in
nesprejemljivim kreditnim tveganjem. Obstaja ve¢ razli€nih nacinov odpravljanja
kreditnega tveganja:
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Pr
ilagajanje cene tveganju (ang. risk-based pricing); banke obic¢ajno
prilagodijo obrestno mero za posojilo glede na tveganost posojilojemalca.
Pri tem se obiCajno upostevajo razlicni dejavniki, ki dolo€ajo ceno oziroma
tveganje (namen posojila, ro¢nost, zavarovanje posoijila,...) (Mays, 1998,
str 6-8);

Za
veze posojilojemalca (ang. covenants); podjetja se morajo pri posojilih
zavezati, da bodo izpolnjevala doloCene zaveza pri svojem poslovanju sicer
lahko banka pred¢asno odpokliCe posojilo; primeri tak$nih klavzul so:
prepoved izplacila dividend v ¢asu posoijila, prepoved novega zadolZevanja,
izpolnjevanje dolo¢enih finanénih kazalnikov (npr. neto dolg/EBITDA ne
sme presegati vrednosti 4); pri fiziCnih osebah so obi¢ajno zaveze, da bo
prejemal placo na raCun pri banki posojilodajalki, bo imel zavarovane
nepremicnine najmanj v vrednosti nadomestitvene vrednosti nepremicnine,
obvezna sklenitev Zivljenjskega zavarovanja in vinkulacija zavarovalne
police na banko itd. (Ciby, 2006, str 315-317).

Za
varovanje kredita (ang. credit insurance) oziroma uporaba kreditnih
izvedenih  finanénih  instrumentov  (ang. credit derivatives);
posojilodajalec sklene s zavarovalnico ali neko drugo zaupanja vrednim
podjetiem zavarovanje za primer neplacila obveznosti s strani
posojilojemalca; Cedalje bolj pa se uporabljajo tudi t.i. kredithe zamenjave
(ang. credit default swaps) (Ammann, 2001, str. 175-177);

Z
manjSevanje kreditne izpostavljenosti (ang. tightening); posojilodajalci
lahko zmanjSajo kreditno tveganja z zmanjSanje izpostavljenosti pri
posameznih posojilojemalcih;

R
azprsitev kreditne izpostavljenosti (ang. diversification); z vecanjem
Stevila posojilojemalcev se zmanjSuje kreditno tveganje (Ciby, 2006, str.
264);

Za
varovanje posojila s strani posojilojemalca (ang. collateral); banke pri
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posojilojemalcih s slabSo boniteto zahtevajo, da se posojilo zavaruje s
hipotekami na nepremicninah (Gregory, 2010, str. 65).

2.3.1 ZmanjSevanje kreditne izpostavljenosti

Kljuéno vprasSanje pri obvladovanju kreditne izpostavljenosti je, kakSen je
maksimalni znesek »kredita«, ki ga lahko podjetje odobri stranki in hkrati priCakuje,
da bo to podjetje placalo svoje obveznosti? V zadnjih desetletjih so podjetja dajala
zelo velik poudarek na rasti poslovanja. Predvsem financne institucije so priCele
uvajati vedno nove in nove financne produkte in storitve, ki so na eni strani
povecCevale dobiCek druzb, vendar na drugi strani tudi povecevale kreditno
tveganje.

Povecano kreditno tveganje se po navadi odraza predvsem v povec€anju slabih
terjatev oz. terjatev, ki jih je tezko izterjati (ang. bad debt). Se posebej banke in
podjetja, ki izdajajo plaCilne kartice so prisiliena, da v najvecji mozni meri
zmanjSujejo slabe terjatve. Ena izmed moznih reSitev kako zmanjsati slabe
terjatve, je pridobivanje natan¢nih ocen o kakovosti posamezne terjatve, saj dobra
ocena kvalitete terjatve prinasa dve pomembni prednosti:

° uv
ede se neodvisna informacija, ki optimizira postopek odobritve kredita in

° VA
manjSa stroSke povezane z izterjavo neplacanih terjatev (Sung, 2010, str.
3704).

Nacini merjenja in obvladovanja kreditnega tveganja so se priCeli razvijati ze v
70ih letih 20. stoletja. Podjetja so predvsem iskala nacine, kako meriti in
obvladovati kreditno izpostavljenost. Zanimivo je predvsem to, da so klju¢no viogo
pri poveCevanju pomena kreditne izpostavljenosti prinesle spremembe v zunanjem
okolju in ne na podlagi notranjih dejavnikov podjetja (Altman, Saunders, 1998, str.
1721):

veCevanje Stevila steCajev podjetij,

nkurence med posojilodajalci (zniZzevanje marz za posojila),

24



manjSanja vrednost nepremicnin (in s tem zavarovanja) na mnogih trgih,

J ra
sti Stevila izvedenih finan¢nih instrumentov, ki so jih priCela uporabljati
podjetja itd.

V praksi so se pri obvladovanju kreditne izpostavljenosti posluzujejo predvsem
ukrepov za zmanjSanje kreditne izpostavljenosti. Seveda so sistem zmanjSanja
kreditne izpostavljenosti odvisni od vrste organizacije (npr. za banke velja, da so
pri zmanjSevanju kreditne izpostavljenosti bistveno bolj aktivhe kot ostala
podjetja). Tehnike, ki se jih podjetja obi¢ajno posluzujejo pri upravljanju kreditne
izpostavljenosti so (Horcher, 2005, str. 110):

. for

malizacija kreditne funkcije v podjetju,

zprsitev oziroma diverzifikacija kreditne izpostavljenosti,

oraba medsebojnih poravnav (kompenzacij), ki zmanjSujejo tveganja,

redotoCanje na zanesljive poslovne partnerje,

oraba zavarovanj placil, kjer je to mozZnost,

remljanje trzne vrednosti pogodb.

Marsikatero podijetje zgolj spremlja gibanje slabih terjatev, kar je pravzaprav
pasivni pristop k obvladovanju tveganje. Ljudje, ki so v podjetjih odgovorni za
obvladovanje kreditnega tveganja, so zelo velikokrat pod pritiskom, da mora
podjetje Siriti poslovanje, zato je aktivho obvladovanje kreditnega tveganja v takih
primerih zapostavljeno. V takdnih primerih se podjetia po navadi lotijo le
spremljanja kreditnega tveganja tako, da zbirajo nekatere informacije o terjatvah,
jih obdelajo ter izraCunajo nekatere kazalnike. Seveda je spremljanje obsega
slabih terjatev pomemben element pri obvladovanju kreditnega tveganja, vendar
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kadar pride do pomembnega poveCanja slabih terjatev, je Skoda Ze narejena
(Ciby, 2006, str. 147).

2.3.2 Razprsitev (diverzifikacija) kreditne izpostavljenosti

Vsako podjetje zeli pri svojem poslovanju doseci doloCen dobic¢ek oz. donos. Vsa
podjetja so tudi pri svojem poslovanju sooCena s tveganji, ki vplivajo na njihov
donos, ki je lahko pozitiven ali negativen. Postavi se nam vpraSanje ali lahko
zmanjSamo tveganje, e razprSimo naso kreditno izpostavljenost na ve€ strank?
Da bi lahko odgovorili na to vprasanje je potrebno najprej opredeliti kakSna je
povezava med pricakovanim (zahtevanim) donosom in verjetnostjo, da bomo
dosegli takSen donos (Ciby, 2006, str. 264).

Najlazje si to predstavljamo, ¢e vzamemo enostaven primer iz ban¢nega
poslovanja. Predpostavimo, da se banka odlo¢a ali odobriti posojilo podjetju X, Ce
vemo, da obstaja doloCena verjetnost, da to podjetje svojih obveznosti ne bo
vrnilo. Predpostavljamo tudi, da bo banka dosegla razli¢en donos pri razli¢nih
moznih izidih (podjetie X vrne posojilo ob zapadlosti ali z zamudo in delnim
odpisom obresti ali z nevrnjenim delom glavnice).

Ce Zelimo $e izradunati kak$no je tveganje, moramo poiskati mero za tveganje. V
financni teoriji se uporablja standardni odklon pri€akovane stopnje donosa, kot
mera tveganja. Standardni odklon je definiran kot varianca, ki je mera statisti¢ne
razprSenosti doloCene spremenljivke glede na pri€akovani donos. Vec€ja, kot je
spremenljivost (volatilnost) pri€akovanih rezultatov, vedji bo standardni odklon, kar
pomeni, da varianca in standardni odklon merita negotovost priCakovanega izida.
Varianco tako definiramo z naslednjo formulo (Bodie, 2001, str. 137):

¢'2 = 7,s=p(s)(r(s) —E@) 12 ] (8)
Nadaljnje nas zanima kaj se zgodi s kreditnim tveganjem banke, ¢e bi poleg
podjetiu X, banka odobrila 3e finanCni leasing nepremicnin podjetju Y.
Predpostavimo naslednjo verjetnostna porazdelitev ustvarjenega donosa nha

posojilo podjetja X in leasinga podjetja Y.

Tabela 1: Verjetnostna porazdelitev ustvarjenega donosov podjetja X in Y2

2 Predpostavljamo, da je posoijilo podjetju X dano na nezavarovani osnovi, financni leasing podjetju
Y pa je sklenjen na podlagi prenosa lastninske pravice na banko ob sklenitvi pogodbe; pri leasingu
Se predpostavljamo, da bi banka lahko v primeru, da podjetje Y ne bi pladalo svojih obveznosti
banki, nepremicnino prodalo na trgu po bistveno visji ceni, kot je le-ta znaSala ob podpisu pogodbe.
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Verjetnost Donos Donos
podjetja X | podjetja 'Y

Podjetje bo vrnil posojilo na dan zapadlosti 60% 15% 8%
Podjetie ne bo vrnil posojilo na dan 30% 10% 5%
zapadlosti in banka bo pristala na odpis
dela obresti
Kreditojemalec ne bo vrnil posojila 10% -15% 20%
Pri¢akovani donos, E(r) 10,5% 8,3%
Standardni odklon, o 8,79% 4,12%

Vir: lasten primer
Iz zgornjih dveh moznosti vidimo, da je pri podjetju X pri€akovani donos vecji, kot
pri podjetju Y, vendar pa je tveganje (standardni odklon) podjetja Y manjsi, kot pri
podjetju X. Ce bi se morala banka odlogiti, da bi financiralo samo eno podjetje, bi
se tako bilo pred dilemo ali sprejeti vecje tveganje, da bi ustvarilo vecji donos.

Ce zeli banka izvedeti kakSen je potencial diverzifikacije, je potrebno ugotoviti
kaksSna je korelacija in kovarianca teh dveh posojil. Kovarianca je namre¢ merilo
koliko dve spremenljivki variirata skupaj (za razliko od variance, ki meri koliko
variira ena sama spremenljivka). Pozitivna kovarianca pomeni, da pri¢akovani
donosi gibljejo v enaki smeri medtem, ko negativha kovarianca pomeni, da se
priCakovani donosi gibljejo v nasprotni smeri.

Kovarianco lahko zapiSemo kot:

Covlr,,1,) = ) P )= EG )l ) - E(r; )]

9)
Na podlagi podatkov iz zgornje tabele lahko izraCGunamo kovarianco:
Cov(r,.r,) = 0,615 - 10,51[8 - 8,31 + 0,3[10 - 10,5I[5 - 8,31 +

= +0,1[-15-10,51[-20 - 8,3] = -30,15 (10)

Na podlagi izraCunane kovariance lahko izraCunamo kaksna je korelacija med
kreditoma podjetju X in Y:

] -301s
.Y) = g =-0,83
P = T 105412

(11)
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Kot vidimo iz tega primera je korelacija med kreditom podjetja X in Y negativna, in
sicer -0,83, kar nam pove, da se bo v primeru pove€anja moznost neplacila s
strani podjetja X, povecal donos kredita Y.

Ko imam banka na izbiro dva posojilojemalca z varianco @z in %7 in jih zdruZimo v
portfelj, pri Cemer je potrebno upostevati relativno velikost posameznega posoijila
(relativno velikost lahko dolo¢imo kot wx in wy). Varianco portfelja posojil
izraCunamo z naslednjo formulo:

gi =wiol +wiod + 2wywyCov(n.z) (12)

V nasem primeru predpostavljajmo, da sta posojilo podjetju X in leasing podjetju Y
enaki vrednosti, in sicer wx = wy = 0,5. Na podlagi tega lahko izraCunamo varianco
portfelja:

o2 =005]?+879)+ [(05]°+«412%) +(2+05%0,5%(—30,15)) = 8,49 (13)

Iz variance tako izhaja, da je standardni odklon portfelja o= = V849 =291% |z
tega primera vidimo, da lahko banka zaradi diverzifikacije posojil/leasinga zmanj3a
tveganje njenega portfelja nalozb.

Slika 6. Pri¢akovani donosi in standardni odkloni razli¢nih moznih portfeljev
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Zgornji primer tako kaze, da v primerih, ko je ima banka na razpolago dva mozni
nalozbe (npr. posojilo in leasing), ki sta med seboj negativno korelirani, lahko z
diverzifikacijo (razprsSitvijo) zmanjSa tveganje. 1z zgornjega primera izhaja, da bi
banka s takdnim portfeljem posoijila in leasinga imela manjSe tveganje, kot ¢e bi se
samo odlocCilo za leasing podjetju Y.

2.4 Potrosniska posojila, njihov razvoj in kreditno tveganje

2.4.1 Potrosniska posojila v Zdruzenih drzavah Amerike

Potro$nisko financiranje se je priCelo razvijati v ZDA po drugi svetovni vojni,
vendar najvecjo rast je doseglo v zadnjih dvajsetih letih. Predvsem po drugi
svetovni vojni (v obdobju 1948-1965) je bila inflacija v ZDA izjemno nizka
(povpre€na letna inflacija je znaSala 1,7%), ZDA pa so dosegale pozitivho
gospodarsko rast. Poleg tega se ljudje v asu druge svetovne vojne niso mnozicno
odlo€ali za nakup trajnih dobrin. K razvoju potrosniskih posojil so tako prispevali
razliéni socialno-ekonomski dejavniki. Zaradi stabilnega gospodarskega polozaja
in rasti prebivalstva, se je povprasSevanje po trajnih dobrinah mo¢no povecevalo,
kar je bila tudi osnova za razvoj potrosSniSkega financiranja, ki je omogocalo
nadaljnjo rast ameridkega gospodarstva. Ce je $e v prvih letih po drugi svetovni
vojni veljalo, da so doloc€eni izdelki namenjeni samo premoznim (npr. avtomobili),
je uvedba potrosniSkega financiranja omogocila, da si je nakup lahko privoscil
velji del prebivalstva ZDA. Za ZDA tako Ze zadnjih petdeset let velja, da je
potrebno dobro Ziveti Ze danes €e tudi na kreditih. Ravno zaradi tega se je v ZDA
pojavil tudi izraz »potrosniska druzba« (Gelpi, Labruyere, 2000, str. 105).

Slika 7: Rast potro$niskih posojil po drugi svetovni vojni v ZDA glede na vrsto
posojilodajalcev
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Iz zgornje slike izhaja, da je bila rast potrosniskih posojil predvsem v zadnjih 20ih
letih izjemna. Veclino potros$niSkih posojil Se vedno odobrijo poslovne banke,
vendar na drugi strani je delez sekuritiziranih posojil (ang. securitised loans) v
mocnem vzponu. V ZDA je sekuritizacija pomembna za izdajatelje placilnih kartic
in za avtomobilska posojila, saj se lahko osnovni posojilodajalec odloci, da bo
finanCne vire za odobreno posojilo poiskal pri drugih posojilodajalcih, v
zavarovanje pa bo zastavil terjatve iz odobrenih potrosniskin posojil. Prvi
sekuretizacija potrosniskih posojil se je zgodila leta 1986, ko je druzba Salomon
Brothers »odkupila« terjatve od placilnih kartic od Banc One v obliki posebnega
vrednostnega papirja imenovanega Certificates for Amortising Revolving Debts —
CARDs. Razvoj sekturetizacije je Sel od tega trenutka naprej z nesluteno hitrostjo
naprej (Kothari, 2006, str. 387-388).

Ker se je Stevilno potroSnikov, ki so si bili pripravljeni sposoditi denar, da so ga
lahko porabili za takojSen nakup blaga in storitev, vse vecje, so bili posojilodajalci
primorani razviti sistem za odobravanje posojil razlicnih vrst, od potroSniskih
posojil, hipotekarnih posojil ter odobrite kreditnih kartic. Z povecCevanjem
zadolZevanja potroSnikov se je tudi vec€al njihov absolutni dolg. Pojavljati so se
zacele placCilne zamude, ko so posojilojemalci vracali posojila z zamudo oziroma
svojega dolga sploh niso bili sposobni odplacati. Razvoj t.i. potro$niSke druzbe je
tudi pripeljal do tega, da ljudje, ki niso bili ve€ sposobni placevati svojih dolgov,
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hkrati pa za poplacilo teh dolgov niso imeli dovolj premozenja (npr. nepremicnin,
avtomobilov, itd.) so morali razglasili t.i. osebni ste€aji (Caouette et.al, 2008, str.
203).

Ze vrsto let razliéne institucije v razvitih drzavah zbirajo podatke o neplagevanju
obveznosti iz naslova plaCilnih kartic, ki predstavljajo en del potrosniskih posojil.
AmeriSko ban¢no zdruzenja (ABA) vsak kvartal objavlja podatke o t.i. zamudah pri
placilih potrosniskih posojil (ang. consumer credit delinquency rate) medtem, ko
Federal Deposit Insurance Corporate v ZDA natancneje spremlja tudi gibanje
neplacCil iz naslova placilnih kartic. Zgodovinsko gledano so neplacila posojil
obstajala od nekdaj in tudi cilj posojilodajalcev ni, da zmanjSajo odstotek
zamujenih placil na ni¢. Klju¢no za posojilodajalca je, da lahko odobri posojilo ¢im
vecjemu S$tevilu fizi€nih oseb, pri Cemer mora ohraniti delez neplacil na sprejemljivi
ravni (Frumkin, 2005, str. 46-47).

Szilank (2008, str. 14) je ob zacetku finan¢no-ekonomske krize, ki se je zgodila v
drugi polovici leta 2007 ugotavljal, da so se v preteklosti neplacila s strani
imetnikov placilnih kartic gibala znotraj ozkega koridorja. Szilank je tudi
napovedoval, da se bo v €asu krize delez neplail povec€eval, vendar le-ta ne bo
dosegel tako visokih odstotkov, kot jih bodo dosegala neplacila s strani pravnih
oseb.

Slika 8: Odstotek zapadlih terjatev iz naslova placCilnih kartic starih od 30 do 89 dni
v ZDA
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Iz zgornjega grafa lahko razberemo, da so bila priCakovanja Szilank pravilna, saj
se je z zaCetkom finanCne krize res povecal delez neplacil imetnikov placilnih
kartic, vendar je z izboljSevanjem ekonomske situacije, delez neplacil zopet padel
na raven pred finanéno krizo. Ce gledamo odstotek neplagil skozi daljse obdobje
vidimo, da je delez neplacanih zapadlih terjatev iz naslova placilnih kartic starih od
30 do 89 dni v ZDA v zadnjih dvajsetih letih v povprecju gibal med 2% in 3%. Z
drugimi besedami to pomeni, da lahko povprec¢ni izdajatelj placilnih kartic v ZDA
pri¢akuje, da bo v povprecju od 2% do 3% njegovih terjatev iz naslova placilnih
kartic ne bo placano v roku 30 dni po zapadlosti.

2.4.2 Posojila fizi€nim osebam v Evropski uniji

Tudi v drzavah Evropske Unije (EU) je pomen posojil iz dneva v dan vedji, vendar
pa obstajajo velike razlike med drzavami v EU glede uporabe in dostopnosti do
posojil. Po podatkih ECB je delez neodplacanih posojil fizi€nih oseb v primerjavi z
BDP najvisji na Danskem, kjer ta odstotek dosega kar 139% BDP. V spodniji sliki
lahko vidimo, da na zgornjem delu grafa, kjer je odstotek posojil v primerjavi z
BDP visok, lahko najdemo ve€inoma »stare« Clanice EU medtem, ko drzave, ki so
se EU pridruzile Sele po letu 2004, najdemo ve€inoma v spodnjem delu grafa. V
vecini novih ¢lanic EU delez neodplacanih posqjil fizi€nim osebam ne dosega 40%
BDPja. Slovenija tukaj ni izjema, saj znasa delez neodplacanih posojil fizi¢nih
oseb samo 24% (Evropska centralna banka, marec 2011).

Slika 9: Delez neodplacanih posajil fizicnih oseb v BDP v drzavah EU v letu 2009
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V zadnjem desetletju so tudi v Evropski uniji (EU) posojila fizichim osebam
dosegala rekordne rasti, pri Cemer so glavnino rasti prinesle nove Clanice v EU, ki
Se v 90ih letih 20. stoletja niso imel mocno razvitega financiranja, kot so ga imele
stare Clanice EU. Tudi v najrazvitejSih drzavah EU, kot so Velika Britanija, in
Spanija, ki so Ze prej imele velik odstotek posojil v primerjavi z bruto domagim
proizvodom (BDP), Se vedno dosega pozitivhe rasti v obsegu potrosniskega
financiranja, kar kaze na to, kako velik pomen imajo posojila na BDP (Vandone,
20009, str. 4).

Slika 10: Rast posojil posameznikom v starih drzavah EU in novih drzavah EU v
letih 2004-2010
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Iz zgornjega grafa lahko vidimo, da se je vrednost neodplacanih posoijil fizi€nim
osebam v novih drzavah EU od leta 2004 do zacCetka leta 2011 poviSala kar za 6x,
medtem, ko se je viSina neodplacanih posojil povec€ala zgolj za 41%.

2.4.3 Posojila fizi€Enim osebam v Sloveniji

Tudi v Sloveniji smo v zadnjih letih zabeleZili hitro rast posojil fizicnim osebam,
vendar pa je posebnost Slovenije v tem, da je rast prihajala veCinoma iz
stanovanjskih posojil in ne toliko od potrosniSkih posojil. Kot je razvidno iz
spodnjega grafa se je neodplatana vrednost posoijil fizi€nih oseb v Sloveniji od
januarja 2004 do januarja 2011 povecala za 218%, vendar je bila najvecja rast
dosezena na segmentu stanovanjskih posojil. Neodplaana vrednost
stanovanjskih posojil se je od januarja 2004 do januarja 2011 povecala kar za
549% medtem, ko se je neodplacana vrednost potrosniskih posoijil povecala le za
87%. Zaradi hitre rasti stanovanjskih posojil, se je njihov delez v celotnih posojilih
fizi€nim osebam povecal iz 252% na 52,2%, delez potroSniSkih posojil pa
zmanjsal iz 51,2% na 30,5% (ECB, 2011).

Slika 11: Rast posajil fizicnim osebam v Sloveniji od leta 2004 naprej
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3 SISTEMI KREDITNEGA TOCKOVANJA

FinanCne institucije so v zaCetku 60ih leti 20. stoletja priCela uporabljati t.i. sistem
kreditnega toCkovanja (ang. credit scoring). Postavi se vpradanje kaj pravzaprav je
sistem kreditnega toCkovanja? Da lahko odgovorimo na to vprasanje, je potrebno
to besedno zvez razdeliti na dva pojma kredit in tockovanje. Besedo kredit danes
preprosto pomeni »kupi sedaj, plaCaj kasneje« ne glede na to ali gre za
vsakodnevno potro$njo, nakup trajnega blaga ali celo finanénih instrumentov.
Beseda kredit izhaja iz latinske besede kredo, kar pomeni zaupanje. Ce se nekdo
odlocCi, da bo nekomu nekaj posodil, mora imeti zaupanje, da mu bo ta oseba
izpolnila svoj del dogovora. Veliko ljudi smatra dostop do kredita kot pravico,
vendar ta pravica prinasa tudi obveznosti. Posojilojemalci morajo tako placati ceno
s katero si ustvarijo zaupanje, vrnejo kredit v skladu z dogovorjenimi roku in
plaajo premijo, ki jo zaraCuna posojilodajalec, ¢e mu posojilojemalec ne bi vrnil
denarja nazaj (Anderson, 2007, str. 3-4).

ToCkovanje se nanasa na matemati¢no operacijo s katero dolo€amo rang
posamezni situaciji na podlagi realne ali priCakovanje kakovosti z namenom
razlikovanja med posameznimi situacijami. Z razpoloZljivimi podatki tako tvorimo
numeri¢éno oceno (npr. podjetje ocenimo s 45 toCkami), ki izraza doloCeno
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kakovost medtem, ko s posamicnimi ¢rkami identificiramo razrede, ki predstavljajo
posamezno kakovostno raven (npr. podjetje, ki ima vec€ kot 50 toCke je v razredu
A, podjetje, ki manj kot 50 toCk se nahaja v razredu B) (Anderson, 2007, str. 5).

Sistem kreditnega toCkovanja tako predstavlja odloCitveni model na podlagi
katerega posojilodajalec oceni ali bo nekomu odobril kredit ali ne. Ti modeli tako
doloCajo kdo bo dobil kredit, v kakSni viSini in s kakSno strategijo bo
posojilojemalec maksimiral koristi od posojilodajalca. Sistemi kreditnega
toCkovanja tako posredno ocenjujejo kreditho sposobnost za vsakega
posojilojemalca posebej. Posojilodajalec s sistemom kreditnega toCkovanja
napravi dve odlocCitve. Prva odloCitev je ali bo odobril kredit novemu kupcu in
druga odlocitev je kakSen limit bo odobril temu kupcu (Thomas et. al, 2002, str.9).

3.1 Kako delujejo sistemi kreditnega tockovanja

Vecina ljudi razume sistem toCkovanja na nacin, kot to poznamo iz Sportnih
tekmovanj. Sodniki ocenjujejo nastop tekmovalca in vsak napravi oceno, ocene
sodnikov se sestejejo in dobimo koncni rezultat. Na tekmovanjih tako sodniki
doloc€ijo zmagovalca, vendar pa pri sistemih kreditnega toCkovanja odlo¢imo ali bo
nekdo dobil kredit ali ne. Vsa podjetja pa seveda ne uporabljajo enakih sistemov
kreditnega toCkovanja. Vsako podjetje lahko razvije svoj sistem kreditnega
to¢kovanja tako, da se lahko celo zgodi, da nekdo v banki A ne bi dobil posojil, v
banki B pa bi ga dobil (Anderson, 2007, str. Xxxi).

Sistemi kreditnega toCkovanja imajo najvecjo dodano vrednost takrat, ko podjetje
usmerja oziroma jim sluzi kot podpora pri odlocCitvah, ki vplivajo na njihove kupce.
V postopku odloditve posojilodajalci definirajo razliCne scenarije, ki jim ga
omogoca sistem kreditnega toCkovanja, ter izberejo ustrezne naslednje korake,
kot na primer odobritev/zavrnitev, najvi§ja vrednost posoijila, obrestna mera, doba
odplacevanja, itd. Dostikrat pa se podjetja ne odlo€ajo samo na podlagi rezultata
sistema kreditnega toCkovanja, ampak jim to sluzi kot eden izmed podatkov, ki
vplivajo na koncno odloCitev — podjetja si dostikrat pustijo svobodo, da na koncu
na podlagi nekih drugih podatkov ali subjektivhe ocene odlocijo, ali bodo odobrile
posojilo ali ne (Burrell, 2007 , 81-82).

Dobri sistemi kreditnega to¢kovanja uporabljajo modele predvidevanja (algoritme),
na podlagi katerih rangirajo posameznike na podlagi verjetnosti, da bodo »dobri«
ali »slabi« v prihodnosti. Sistemi tako temeljijo na preteklih izkuSnjah in njihovo
sporogijo je zelo jasno. Ce sistem odlo¢i, da je nekdo »dober«, potem ga je
potrebno sprejeti z odprtimi rokami (model predvideva nizko tveganje) oziroma je

36



nekdo »slab«, katerega je potrebno zavrniti (model za te osebe predvideva vecje
tveganje). Algoritmi na podlagi katerih se napravi sistem kreditnega tockovanja so
lahko zelo razli¢ni, vendar se najpogosteje pojavljajo v obliki regresijske enacbe
(Gujarati, 2004, str. 52):

y=bo + bixg + boxx + .... + bpxy, + € (24)

Regresijska enacba ima tako naslednje elemente:
e X...neodvisna spremenljivka
e Db...regresijski koeficient je faktor, ki pojasnjuje mo€ neodvisne
spremenljivke — doloc€a relativno pomembnost neodvisne spremenljivke
e V... odvisna spremenljivka, ki na pove rezultat regresijske enacbe
e e...rezidual, ki predstavlja delez v regresijski enacbi, katerega ni mozno
razloZiti

3.2 Razvoj sistemov kreditnega to€kovanja

Obstajajo razlicni nacini, kako razviti sistem kreditnega toCkovanja. Kot je Ze bilo
omenjeno, so se prvi sistemi kreditnega to¢kovanja pojavili v 60ih leti 20. stoletja
in od takrat so ti sistemi doZiveli pravi razcvet. Eden izmed razlogov za uspeh
sistemov kreditnega to¢kovanja, je komercializacija racunalnikov. Marsikdo je bili
skeptiCen, da lahko racunalnik napravi ustrezno odloCitev, vendar so kmalu
ugotovili, da avtomatizirani sistemi kreditnega toCkovanja prinasajo Stevilne
prednosti. V osnovi lahko delimo razvoj sistemov kredithega toCkovanja na tri
obdobja, in sicer:

Pionirji razvoja kreditnega tockovanja — 1935-1959

ZacCetki razvoja sistema kreditnega toCkovanja so za danaSnje razmere
nenavadne. Leta 1936 je angleSki statistik Ronald Aylmer Fisher objavil
znanstveni Clanek o linearni diskriminantni analizi, na podlagi katere je razvrstil
razli€ne vrste oCesnih Sarenic. Fisherjeve raziskave niso bile koristhe samo za
medicino, ampak so predstavljale osnovo za razvoj napovedovalne statistike (ang.
predictive statistics). Leta 1941 je David Durand dokazal, da se podobna
statisticha analiza lahko uporabi tudi za razlikovanje med dobrimi in slabimi
poslovnimi odlo€itvami. David Durand je analiziral 7.200 anuitetnih posojil, ki jih
odobrilo 27 razli¢nih podjetij svojim komitentom. Durand je razpolagal s podati o
starosti, spolu, zaposlitvi, poklicu, podjetju v katerem so zaposleni in premoZzZenju
posameznika. Zanimivo je predvsem to, da je le majhen delez vseh posojil takih, ki
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so jih vzele Zenske, analiza pa je pokazala, da so le-te manj tveganje, kot moski
(Thomas et.al, 2004, str. 5-6).

Zacetki avtomatizacije sistemov kreditnega tockovanja — 1960-1979

V 60ih letih 20. stoletja je vecCina trgovcev v Zdruzenih drzavah Amerike svojim
strankam nudila nakupe na obroke. Obvladovanje takSnega nacina financiranja za
kupce je trgovcem povzroCalo veliko tezav, saj je zaradi decentraliziranega
odlo¢anja o odobritvi nakupa na obroke nastalo veliko prevar in slabih terjatev.
Leta 1963 je blagovnica Montgomery Ward v sodelovanju s svetovalnim podjetjem
Fair Isaac, razvila prvo t.i. vedenjsko to¢kovanje (angl. behavioural scoring) in tako
centralizirala odloCitve o odobritvi nakupa na obroke na enem mestu. Kmalu so
tudi drugi trgovci, izdajatelji placCilnih kartic ugotovili, da jim takSen nacin
obvladovanja kredithega tveganja prinasa veliko koristi. Na podlagi sistema
kreditnega toCkovanja, so v zelo kratkem €asu znizali delez neplacil (ang. default
rate) za veC kot 50% (Anderson, 2007, str. 40).

Ekspanzija sistemov kreditnega tockovanja — po letu 1980

Do leta 1980 so se z razvojem sistemov kreditnega tockovanja ukvarjali predvsem
v ZDA medtem, ko v Evropi in drugod po svetu takSnih sistemov niso uporabljali.
Po letu 1980 so zacele predvsem angleSke banke uporabljati sisteme kredithega
toCkovanja predvsem zaradi Siritve ponudbe bancnih produktov nekomitentom,
razsiritev uporabe placilnih kartic in Siritve potroSniSskega financiranja. Pred letom
1980 sta se uporabljala predvsem diskriminantna analiza in linearni verjetnostni
modeli (ang. linear probability model), z razvojem osebnih raCunalnikov in njihovo
uporabo v komercialne namene, so omogocali analize in izdelave sistemov
kreditnega to¢kovanja s pomocjo drugih statisti¢nih orodij. Danes se najpogosteje
uporablja logistiCna regresija, sledita pa ji ekspertni sistemi (ang. expert systems)
in nevronske mreze (ang. neural networks). V 80ih letih 20. stoletja se je tudi
povecalo Stevilo t.i. kreditnih birojev, ki so se specializirali za izdelovanje bonitetnih
ocen za fizi€ne ocene (Anderson, 2007, str. 42-43).

3.3 Vrste sistemov kreditnega tockovanja

Kot smo videli zgoraj, je smisel sistema kredithega toCkovanja ocenitev ali je
posameznik zaupanja vredna oseba, kar v praksi pomeni, da je posameznik
sposoben vrniti dolg in ali je pripravljen vrniti dolg. V teoriji se pojavljajo razlicni
sistemi kreditnega toCkovanja, kjer vsaki sistem ocenjuje doloCen segment
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tveganja. Razlicne vrste kreditnega toCkovanja so predstavljene v nadaljevanju
(Paleologo, 2009, str. 490):

Ocenjevanje novih strank (ang. application scoring)

Ocenjevanje novih strank se nanasa na ocenjevanje kreditne sposobnosti novih
strank, ko le-te zaprosijo za posojilo ali izdajo placilne kartice. Z ocenjevanjem
novih strank ocenjujemo tveganje nove stranke na podlagi ocenjevanje socialnih,
demografskih, finan¢nih in drugih podatkov, ki jih obi€ajno pridobimo na podlagi
izpolnjenega obrazca oziroma pristopnice.

Vedenjsko ocenjevanje (ang. behavioral scoring)

Vedensko ocenjevanje je podobno ocenjevanju novih strank s tem, da pri tem
ocenjujemo obstojeCe stranke. Posledica tega je, da ima posojilodajalec oziroma
izdajatelj kartic Ze doloCene podatke o obnasanju stranke do posojilodajalca (npr.
za vsakega posojilojemalca ima banka podatek ali je le-ta plaal svoje obveznosti
ob zapadlosti oziroma ali je le-ta plaCeval svoje obveznosti z zamudo).

Ocenjevanje izterjave (ang. collection scoring)

Ocenjevanje izterjave je vrsta ocenjevanja, ko posamezne stranke razdelimo v
razlicne segmente glede na intenzivnost izterjave. Na razlicnih segmentih izvajajo
podjetja razlicne ukrepe za izterjavo. Obiajno podjetja uporabljajo tri razline
stopnje glede na zamudo pri placilu:

e Zgodnja faza izterjave (obicajno 10-20 dni zamude); stranka zamuja nekaj
dni, posojilodajalec obiCajno poSlje prijazno pismo, v katerem pozove
stranko, da poravna svoje obveznosti;

e Srednja faza izterjave (obi¢ajno 20-60 dni zamude), stranka je Ze bila
opozorjena s strani posojilodajalca, posojilojemalec je omejil nadaljna
¢rpanja posojila oziroma omejil uporabo placilne kartice;

e Pozna faza izterjave (obi¢ajno nad 60 dni); posojilodajalci obi¢ajni predajo
takSne stranke v eksterno izterjavo oziroma pri¢nejo izvajati ustrezne
pravne postopke za izterjavo (npr. unovcitev zavarovan;, kjer le-to obstaja,
zacetek postopka na sodiscu,...).
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Zaznavanje goljufij (ang. fraud detection)

Pri zaznavanju goljufij gre za posebne sistem ocenjevanja verjetnosti, da bo prislo
do zlorab oziroma goljufij. Zlorabe ali goljufije se lahko zgodijo Ze pri posredovaniju
pristopnice (npr. napacni podatki o dejanskem poSiljatelju) oziroma bo prislo do
Zlorab v kasnejsi fazi (npr. zloraba placilne kartice).

3.4 Ocenjevanje profitabilnosti

Posebna vrsta sistema toCkovanja je ocenjevanje profitabilnosti (ang. profit
scoring). V zadnjih nekaj leti so posojilojemalci pri€eli razmisljati, kako bi
spremenili koncept »zmanjSevanja tveganja« v koncept »maksimiziranja profita«
posamezne stranke. Ce bi Zeleli poenostaviti stvari bi rekli, da je potrebno samo
spremeniti definicijo kaj je »dobra« stranka v obstojecih sistemih to¢kovanja in
smo s tem reSili tudi to vprasanje. Vendar, zadeva ni tako enostavna, saj na
kreditno tveganje oziroma bolj natan¢no viSino slabega dolga vplivajo odlocitve, ki
so bile sprejete ob dodelitvi posoijila (izdaji placilne kartice). Prav tako pa na samo
donosnost posamezne stranke vplivajo tudi drugi dejavniki kot na primer stroski
marketinga, zagotavljanja dodatnih storitev, cenovna politike, itd. Zelo hitro vidimo,
da vzpostavitev ocenjevanja profitabilnosti ni tako enostavna, saj v praksi doloc¢eni
problemi (Thomas, 2000, str. 165-167), in sicer:

e tezave pri pridobivanju in obdelovanju podatkov; Ce bi Zeleli preverjati
profitabilnost vsakega posamezne stranke, bi potrebovali podatke o vsakem
prihodku in stroSku, ki ga ustvari posamezna stranka, kar bi pomenilo, da
mora imeti banka ali izdajatelj placilnih kartic izjemno dobro razvit
informacijski sistem, ki omogoc€a taksno zbiranje podatkov;

¢ na kakSnem nivoju meriti profitabilnost stranke; ali bi moralo podjetje gledati
profitabilnost na vsakem posameznem produktu ali na celotnem poslovanju
s stranko; Ce bi gledali profitabilnost po posameznem produktu se lahko
zgodi, da bi stranko zavrnili (npr. stranka ima pri poslovni banki posojilo, ki
ga redno odplacuje, stranka pa je zaprosila Se za izdajo placilne kartice, ki
pa bi jo uporabila samo nekajkrat letno — ali je smiselno, da takSno stranko
zavrnemo pri izdaji placCilne kartice, kar bi lahko povzoroc€ilo, da stranka
prenese posojilo na drugo banko); ¢e pa gledamo profitabilnost na nivoju
celotnega poslovanja s stranko, predpostavljamo, da je odlocitev o izbiri
produkta s strani stranke njena samostojna odloCitev in lahko izgubimo
moznost vplivanja na visji profit.
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4 NAPOVEDOVALNA STATISTIKA

Statistika v sodobnem gospodarstvu igra pomembno viogo, Ceprav so ljudje
velikokrat skeptiéni do njene uporabne vrednosti. Ze v prej$njem poglavju je bilo
omenjeno, da so sodobni bonitetni sistemi nastali na podlagi statistiCnih raziskav.
Predvsem v 20. stoletju se je pojavilo kar nekaj novih statisti¢nih orodij, na podlagi
katerih lahko napovedujemo rezultate v doloCenem kontroliranem okolju z dovolj
veliko verjetnostjo, da lahko na podlagi tega napravimo ustrezno odloCitev. Za
sodobne bonitetne modele se tako Ze vrsto let uporabljajo razliCna statistiCna
orodja, vendar ima vsako orodje svoje prednosti in slabosti. Preden zacnemo
sestavljati statisticni model, moramo opredeliti naslednje dejavnike, ki klju¢no
vplivajo na kon¢ni rezultat. OdlocCitve, potrebne pri izdelavi statisticnega modela so
(Anderson, 2007, str. 164):

e primernosti; ali je uporabljeno statisticho orodje prava izbira za nas
bonitetni sistem;

e hitrost uvajanja; kako hitro se lahko ljudje naucijo uporabljati statisticno
orodje in ali model omogoc€a hitro reagiranje na spremenjene razmere v
gospodarstvu;

e prilagodljivost; ali lahko model uporabimo za to¢no specifiCen problem s
katerim se sooCamo;

e kakovost izhodni podatkov; ali razumemo izhodne podatke in jih je
mozno interpretirati na enostaven nacin;

e interakcije; ali lahko z modelom wugotovimo interakcije med
spremenljivkami in jih uporabimo v statistichem modelu;

e neuravnotezenost podatkov; e imamo zelo majhno Stevilo primerov, Ki
so slabi, so nekatera statistiCha orodja nezanesljiva;

e zveznost/nezveznost podatkov; nekatera statistiCcha orodja se uporabljajo
samo z nezveznimi podatki, druga lahko uporabljajo tako zvezne kot tudi
nezvezne podatke;

e izjemni primeri; posamezni podatki, ki mo¢no odstopajo od povprecja

lahko povzroCijo napake v statistichem modeliranju oziroma na njihovi
podlagi lahko napravimo napacne zakljucke.
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Danes se pri izdelavi bonitethega modela najveCkrat uporablja naslednjih pet
statisti¢nih orodij (Anderson et.al, 2009, str. 728):

e Linearna regresija (ang. linear regression),

¢ Diskriminantna analiza (ang. discriminant analysis),
¢ LogistiCna regresija (ang. logistic regression),

e Drevo odlo¢anja (ang. decision tree),

¢ Nevronske mreze (ang. neural networks),

Zgornjih pet statisticnih orodij lahko razdelimo v dve skupini, in sicer v prvo
skupino sodijo linearna regresija, diskriminantna analiza in logistiCna regresija, v
drugo skupino pa drevo odlo¢anja in nevronske mreZe. Skupna znacilnost prve
skupine je, da sodijo ta orodja med t.i. parametricne metode (ang. parametric
methods), medtem ko druga skupina sodi med t.i. neparametricne metode (ang.
non-parametric methods). Razlika med parametriCnimi in neparametriCnimi
metodami je v tem, da neparametrichne metode uporabljajo manj (restriktivnih)
predpostavk in porazdelitvijo verjetnosti v preuc¢evanem vzorcu. Vecina
parametricnih metod zahteva, da so spremenljivke zapisane v doloCenem
intervalu, pri Cemer je zelo pomembno kaksna je aritmeti¢na sredina preucevanih
podatkov, varianca, standardni odklon, itd. V kolikor razpolagamo z nominalnimi ali
ordinalnimi podatki, parametricne metode niso ve€ ustrezne in v teh primerih je
bolj primerno, da uporabimo neparametriCna orodja za analizo izbranega vzorca
podatkov (Anderson et.al, 2009, str. 728-729). V nadaljevanju naloge so na kratko
predstavljeni parametricni modeli ter kakSne so njihove prednosti oz. slabosti pri
izdelavi bonitetnega sistema.

4.1 Linearnaregresija

Linearna regresija se uporablja za raziskovanje razmerji med dvema
spremenljivkama. Enostavna linearna regresija predpostavlja, da imamo dve
spremenljivki, ena spremenljivka je odvisna (y) in druga neodvisna (x). Ti dve
spremenljivki predstavljata dolo€eno populacijo in kar nas obi¢ajno zanima je, da
Zelimo razloZiti »obnaSanje« odvisne spremenljivke na podlagi gibanja neodvisne
spremenljivke oziroma kako se spreminja odvisna spremenljivka, e se spreminja
neodvisna spremenljivka. Ce Zelimo napraviti model, s katerim bomo razloZili
gibanje odvisne spremenljivke na podlagi neodvisne spremenljivke, moramo
odgovoriti na tri vprasanja (Wooldridge, 2000, str. 22):

e kakSen je odnos med odvisno in neodvisno spremenljivko;
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e o0bi¢ajno nikoli ne obstaja popolna korelacija med odvisno in neodvisno
spremenljivko, zato moramo upoStevati tudi vpliv drugih dejavnikov na
odvisno spremenljivko;

e ali smo lahko prepri€ani, da ob nespremenjenih ostalih pogoji lahko reCemo,
da smo praviino definirali razmerje med odvisno in neodvisno
spremenljivko.

Na vsa zgornja vprasanja lahko odgovorimo tako, da napiSemo naslednjo enacbo:
Y=+ bix; +u (15)

Zgornji enacbi reCemo tudi linearna regresija z dvema spremenljivkama ali linearni
bivariatni regresijski model. Spremenljivka u predstavlja t.i. motnjo (ang. error
term) v regresijskem modelu in tako ovira stabilno razmerje med odvisno in
neodvisno spremenljivko. Obstaja veC razlogov za motnjo, pri Cemer je
najpreprostejSa razlaga, da nikoli ne moremo z neodvisnimi spremenljivkami 100%
vplivati na odvisno spremenljivko (Greene, 2002, str. 8). Zaradi tega obiCajno
spremenljivke u ne upostevamo pri uporabi regresijske enacbe.

Linearna regresija se pri izdelavi bonitetnih modelov zelo redko uporablja, saj ima
kar nekaj omejitev oziroma deluje na nekaterih predpostavkah, za katere velja, da

v realnosti ne drzijo (Anderson, 2007, str. 167):

e linearnost: regresijska enacba predpostavla, da se neodvisne
spremenljivke povecujejo linearno

e neodvisne spremenljivke so fiksne v opazovanem vzorcu;
e povprecna vrednost spremenljivke u je ni¢ (0)

e homoskedasti¢nost - predpostavka o normalna porazdelitev spremenljivke u
(spremenljivka u ima enako varianco pri vseh neodvisnih spremenljivkah)

e o0bstoj nizke korelacije med spremenljivkami (Gjurati, 2004, str. 66).
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Slika 12: Homoskedasti¢nost

v

(®) Povprecje

1 1 1 1 X

X, X, X X,

Vir: Gjurati, 2004, str. 67

V povezavi z modeliranjem bonitetnih sistemov se velikokrat uporablja tudi t.i.
model linearne verjetnosti (ang. linear probability modelling) na podlagi katerega
ocenjujemo verjetnost, da bo posameznik poravnal svoje obveznosti v rokih.
Model linearne verjetnosti je zelo podoben, vendar namesto absolutnih Stevilk,
uporablja odstotke (A nderson, 2007, str. 167).

ol
P(good); = fio + ) By +u;
j=1 (16)

Verjetnost vsakega posameznega zapisa i, je vsota konstante in zmnozka utezi ()
in neodvisne spremenljivke, pri ¢emer zanemarimo u;. Za uporabo tega modela, je
potrebno definirati vse neodvisne spremenljivke binarno, in sicer 0 ali 1. S takSnim
preoblikovanjem podatkov pa nastopijo Se nekatere druge tezave, kar ima za
posledico, da »parametersko« enacbe preoblikujemo v »neparametersko«
enacbo. To ima za posledico, da (Anderson, 2007, str. 167):

e s preoblikovanjem v binarne podatke reSimo teZavo linearnosti in normalne
porazdelitve spremenljivk,

e uporabimo toCkovanje, na podlagi katerega rangiramo rezultate in
odpravimo problem heteroskedasti¢nosti,

e Ce operiramo z dovolj velikim vzorcem zmanjSamo vpliv standardne napake
(ang. standard error) in avtokorelacije.
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4.2 Diskriminantna analiza

Linearna diskriminantna analiza se je pojavila Zze v 30ih letih 20. stoletja, ko je
Ronald Fisher na podlagi doloCenih spremenljivk preuceval ali lahko razlikujemo
med dobrimi in slabimi podjetji. Fisher je pri analizi uposteval dolo¢ene financne
kazalnike o poslovanju posameznih podjetij in na podlagi te tehnike mu je uspelo
dolociti mejo, ki loCuje dobra podjetja od slabih podjetij. TakSnemu razlikovanju
reCemo tudi diskriminantna funkcija (Sironi, Resti, 2007, str. 287).

Slika 13: Grafi¢na predstavitev linearne diskriminantne analize

*a

diskriminantna funkcija

z

Vir: Sironi, Resti, 2007, str. 288

Na sliki 13 je predstavljen poenostavljen Fisherjev model, kjer so v mnozici A
solventna podjetja in v mnoZici B nesolventna podjetja. Vsa podjetja so
predstavljena samo z dvema neodvisnima spremenljivkama, x; in Xz. Z linearno
diskriminantno analizo smo na podlagi dveh neodvisnih spremenljivk izracunali
vrednost »z«, ki razlikuje podjetja v mnoZici A in mnozici B. Ce bi imeli ve¢
neodvisnih spremenljivk, bi izraunali vrednost »z« z naslednjo formulo (Sironi,
Resti, 2007, str. 288):

.
z; = Z]rjx}-
=1

(17)
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S koeficientom Y; v linearni enacbi smo tako doloCili vrednost »z«, na podlagi
katere razlikujemo med dvema moznima izidoma (solventna in insolventna). Z
drugimi besedami to pomeni, da mora biti vrednost z; takSna, da je hkrati tudi
najveCja mozna razdalja med dvema povpreCnima vrednostma (za in zg) dveh
skupin podjetij (solventna in insolventna). V praksi to pomeni, da mora biti
vrednost »z« za solventna podjetja v najvecji mozni meri podobna med seboj in
hkrati kar ¢im bolj razli¢na od vrednosti »z« za nesolventna podjetja (Sironi, Resti,
2007, str. 289).

Diskriminantno analizo pa lahko uporabimo tudi v procesu odobravanja kredita, saj
pridemo do dveh moznih zakljuCkov, in sicer ali odobrimo kredit ali ga ne
odobrimo. Z diskriminantno analizo si pomagamo pri odlo€itvi tako, da ugotovimo
kaksne odlocitve bi bile najboljSe na podlagi manjSega vzorca preteklih podatkov o
odobrenih kreditih. Prednost takSnega sistema je, da dejansko poznamo
obnasanje posameznikov, ki smo jim v preteklosti odobrili kredit. Seveda pa tukaj
nastane tezava, saj se zanaSamo na pristranski vzorec, kjer dejansko opazujemo
samo tiste posameznike, ki jim je banka odobrila kredit v preteklosti, ne
razpolagamo pa s podatki kako bi se obnaSali posamezniki, ki jim nismo odobrili
kredita. V tem primeru govorimo o pristranskosti vzorca (Thomas et.al, 2002,
str.42).

4.3 Logisti¢na regresija

Logisti¢ni regresijski model je eno izmed najbolj priljubljenih statisti¢nih orodij za
razvr§Canje problemov. LogistiCni regresijski model se za razliko od drugih
statistiCnih orodij (npr. diskriminanta analiza ali navadne linearne regresije) lahko
uporabljajo tudi v primerih, ko distribucija spremenljivk ni normalna in je ena izmed
najbolj primernih orodij za kreditno to¢kovanje. Obi¢ajno se sicer uporablja t.i.
binarna logisti¢na regresija, ki predvideva dva mozna izida (npr. da ali ne), ¢edalje
bolj pa se uporabljajo tudi druge vrste logistiCnih regresij, s katerimi se povecuje
natanénost rezultata. Primeri takdnih regresij sta multinominalna regresija, Ki
predvideva ve€ moznih izidov ter ordinalna logisti¢na regresija (Ong et.al, 2005,
str. 42).

Bistvo logistiCne regresije je napovedovanje verjetnosti nastanka doloCenega

dogodka z vgradnjo podatkov v logisti€no krivuljo. Najbolj tipi¢ni primeri uporabe
logisti€ne regresije izvirajo iz medicinskih raziskav (npr. ugotavljanje verjetnosti
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srénega napada osebe glede na starost, spol in indeks telesne mase), uporabljajo
pa se tudi za ugotavljanje verjetnosti ali bo neka oseba prenehala placevati svoje
obveznosti (Hosmer, Lemeshow, 2000, str. 1-2).

Ce Zelimo pravilno razumeti rezultat logistiéne regresije moramo razlogevati med
dva osnovna pojma, in sicer obeti (ang. odds) in razmerje obetov (ang. odds ratio).
Za lazje razumevanje teh dveh pojmov je najbolje, Ce pogledamo konkretni
primeri, in sicer predpostavljamo, da imamo dva vzorca ljudi. V prvem vzorcu je
100 moskih, v drugem vzorcu 100 Zensk. Z raziskavo smo ugotovili, da 60 moskih
ima izpit za motor in le 20 Zensk ima motor. Obeti (odds), da ima moski izpit za
motor je 60:40 oziroma 1,5:1. Na drugi strani so obeti, da ima Zenska izpit za
motor 20:80 oziroma 0,25:1. Razmerje obetov (odds ratio) je v tem primeru
1,5:0,25 oziroma 6, kar kaze na to, da je verjetnost, da ima moski izpit za avto
bistveno vedja kot, da ima izpit Zenska (KoSmelj, 2001, str. 228-229).

LogistiCna regresija uporablja proces imenovan ocena najvecje verjetnosti (ang.
maximum likelihood estimation), ki (Kleinbaum, 2007, str. 604-605):

e transformira odvisne spremenljivke v logisti¢no funkcijo,
e ugotavlja kaksni bi morali biti koeficienti in

e doloCa vrednost koeficientov na nacin, da bo maksimiziral logaritemsko
funkcijo verjetnosti.

Rezultat ocene najvecje verjetnosti je tako logisti€na funkcija, ki jo definiramo kot:

! ( plgood)

n W)= bn +E'J1.‘X'1 +b=x= +--'+b;{_‘r;{ +€

(18)

Vrednost na levi strani enacbe je naravni logaritem razmerja med verjetnostjo
enega in drugega izidom (npr. razmerje med placnikom in neplacnikom) oziroma
naravni logaritem razmerja obetov (odds ratio). Koeficient by je t.i. koeficient
prestrezanja (ang. intercept) in nam pove kolikSno bi bila verjetnost za nastanek
dogodka, ¢e bi bila vrednost posameznega regresijskega koeficienta (b1, by,...,by)
enaka ni€. Vsak posamezen regresijski koeficient neodvisnih spremenljivk nam
povem velikost oziroma prispevek k oceni verjetnosti. Pozitiven predznak
regresijski koeficient pomeni, da posamezna neodvisna spremenljivka povecuje
verjetnost nastanka dogodka medtem, ko negativen predznak regresijskega
koeficienta pomeni zmanjSevanje verjetnosti nastanka dogodka. Pri regresijskih
koeficientih je pomembno tudi to, da visja kot je vrednost koeficienta, vecji vpliv
ima na verjetnost dogodka (Menard, 2009, str. 8).
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Ker je logistitno funkcijo, zapisana v zgornji formuli teZko interpretirati, jo s
preoblikovanjem spremenimo v odstotkovno verjetnost z uporabo naslednje
formule (Kleinbaum, 2010, str. 6-7):

(19)

Logisti¢no funkcijo pa lahko predstavimo tudi grafi¢no, kjer lahko funkcija zavzame
vrednosti med 0 in 1. Na spodnjem grafu je tako predstavljeno na x osi naravni
logaritem verjetnosti, na y osi pa odstotkovno verjetnost.

Slika 14: Logisti¢na funkcija
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Vir: Anderson, 2007, str. 171

5 UPORABA LOGISTICNE REGRESIJE ZA
ZMANJSANJE KREDITNEGA TVEGANJA PRI IZDAJI
PLACILNIH KARTIC
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5.1 Pregled uporabe napovedovalnih statistik za zmanjsevanje
kreditnega tveganja

Na temo obravnavanja kreditnega tveganja je bilo v Sloveniji napisanih kar nekaj
diplomskih, magistrskih in doktorskih nalog, vendar vecina teh nalog obravnava
razlicne teoretiCne pristope pri obvladovanju kreditnega tveganja. EmpiriCnih
raziskav na podroCju obvladovanja kreditnega tveganje v Slovenije je manj in v
vecini primerov se le-te nanasajo na kreditno tveganje pri pravnih osebah. Samo
nekaj nalog in znanstvenih ¢lankov je bilo napisanih na podroCju potrosniskinh
posojil medtem, ko naloge oziroma znanstvenega Clanka na temo kreditnega
tveganja placilnih kartic v Sloveniji $e ni bilo.

Med zanimivejSa slovenska dela na podrocju obvladovanja kreditnega tveganje
sodi magistrsko delo Gergete (2005), ki je obravnaval modeliranje bonitetne
lestvice placilne discipline slovenskih podjetij. Gergeta je v nalogi obravnaval dva
bonitetna modela s katerimi lahko obvladujemo kreditno tveganje pri prodaji z
odlogom placdila za pravne osebe. Modela, ki sta predstavljena v nalogi temeljita
na podatkih o finanénih kazalnikih podjetij in na podlagi podatkov o preteklih
zamudah. Z uporabo nominalne logisti¢ne regresije je Gergeta sestavil modela, pri
¢emer je natan¢no prvega modela 62,9%, natan¢nost drugega modela pa 68,7%.

JavorSek (2007) je v magistrskem delu Napovedovanje zamude pri placilu
obveznosti do dobaviteljev slovenskih podjetij uporabil logisticno regresijo za
model napovedovanja placilne discipline, ki uposteva finan¢ne kazalce podjetja,
velikost podjetja, trzni delez, dejavnost ter pretekle zamude. Natanénost modela je
kar 75,07%, v primeru poveCanja tolerance neplacila (iz ni€ v pet dni) je uspesnost
modela Se boljsa, in sicer 81,23%.

Senk (2008) pa je s pomogjo nevronskih mrez izradunavala boniteto podijetij, pri
¢emer je sta najpomembnejSa podatka za ugotavljanje bonitete podjetja podatek o
dodani vrednosti in skupnih prihodkih na zaposlenega. V kolikor se dodana
vrednosti in prihodki enakomerno povecujejo skozi leta, je verjetnost neplacila
bistveno manjsa, kot pa pri podjetjih, katerih dodana vrednost in prihodki bodisi
padajo, bodisi se gibljejo v nasprotni smeri.

Na podrocju kredithega tveganja potroSniskih posojil je bila objavljen znanstveni
¢lanek na temo bonitetnega sistema za potroSniSka posojila z uporabo nevronskih
mrez (Sustersi¢ et.al, 2009). V strokovnem ¢&lanku so predstavili uporabno
statistithega modela nevronskih mrez za izdelavo bonitetnega sistema za
potrosniSka posojila na podlagi nabora veC kot 60ih podatkov o odobrenih
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potrosnisSkih posojilih. Rezultate, ki so jih dobili z uporabo nevronskih mrez so tudi
primerjali z rezultati logistiCne regresije. Raziskava je pokazala, da je natancnost
pri napovedovanju placCilne discipline kreditojemalca nevronskih mrez znaSala
79,3% medtem, ko je natan¢nost logistiCne regresije malce nizZja, in sicer 76,1%.

5.2 Opredelitev problema in nacrt dela

Pri izdelavi magistrskega dela sem se osredotoCil na problem, ki ga imajo pri
obvladovanja kreditnega tveganja novo izdanih placilnih kartic izdajatelji placCilnih
kartic v Sloveniji. Za potrebe magistrskega dela sem tako uporabil podatke o
izdanih placilnih karticah enega izmed vecjih izdajateljev placilnih kartic v Sloveniji,
ki se dnevno sreCuje z vpraSanjem ali neki fizini osebi, ki zaprosi za izdajo
placCilne kartice, odobritev izdaje le-te. V veliki vecini primerov osebo, ki zaprosi za
izdajo kartice, ne poznajo oziroma razpolaga z manjSim naborom podatkov o tej
osebi (ve€inoma podjetje razpolaga z demografskimi podatki, podatki o zaposlitvi,
izobrazbi, placi,...). Seveda je v podjetju cilj, da se izda &im vec€ placilnih kartic,
vendar na drugi strani pa nastaja tudi tveganje neplacila s strani imetnikov placCilne
kartice, ki povzroCajo Skodo podjetju.

Problem, ki ga podjetje ima je, kako identificirati, na podlagi ozkega nabora
podatkov o prosilcu za izdajo placilne kartice, zaupanja vredne osebe in jih loCiti
od tistih, ki svojih obveznosti ne bodo poravnali. Anderson (2007, str. 74)
predlaga, da se je tovrstne naloge potrebno lotiti strukturirano in preuditi razliCne
moznosti, ki se nam ponujajo. Po Andresenu mora biti ta proces sestavljen iz treh
faz, in sicer predpriprave, razvoja modela in uporabe modela.

Slika 15: Proces razvoja modela
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V okviru predpriprave so v prejSnjinh poglavjih magistrskega dela prikazana
teoreti¢na izhodiS¢a na podlagi katerih sem pripravili statisticni model in predlog
reSitve problema katerega preuCujem v magistrski nalogi. V nadaljevanju
magistrske naloge je najprej predstavljen razvoj modela, s katerim bo lahko
podjetje zmanjSalo kreditno tveganje pri novo izdanih karticah, in sicer so najprej
predstavljeni vhodni podatki za model in nato sam statisti€éni model. Pomembno je
poudariti, da je model mozno narediti samo na podlagi zgodovinskih podatkov. Ko
potrdimo, da je na podlagi zgodovinskih podatkov model za podjetje ustrezen
lahko le-tega implementiramo in ugotavliamo na podlagi novo izdanih placilnih
karticah ali smo dosegli cilj, ki smo si ga zadali.

5.3 Razvoj modela za obvladovanje kreditnega tveganja novo
izdanih plaéilnih kartic

Predpostavka pri razvoju modela za obvladovanje kreditnega tveganja pri novo
izdanih karticah je, da obstaja nabor podatkov, ki nam omogocajo, da z ustrezno
obdelavo in analiziranjem razdelimo osebe v dve skupine, in sicer na tiste, ki bodo
svoje obveznosti placevali v rokih in tiste, ki svojih obveznosti ne bodo placevali. V
praksi se najveCkrat izdajatelji placilnih kartic posluzujejo sistemov kreditnega
toCkovanja, kjer za vsako osebo izraCunajo t.i. »kreditne toCke« in mu na podlagi
tega bodisi odobrijo bodisi zavrnejo izdajo placilne kartice.
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Slika 16: Porazdelitev kreditnih tock med dobre in slabe placnike
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Vir: Caouette, 2008, str. 208

Iz zgornjega grafa je razvidno, da obstajata dve skupini ljudi, vendar bo priSlo med
tema dvema skupinama do doloCenega prekrivanja pri Stevilu dosezenih tock.
Seveda pa je pri tem pomembno kje postavimo mejo med obema skupinama (ang.
cut-off point). Kako postaviti to mejo je seveda odvisno tudi od cilja, ki ga zelimo
doseCi, vendar se najveCkrat ta meja postavi tam kjer se izenacCi prihodek
ustvarjen s strani ene skupine z izgubo, ki bi jo ustvarila druga skupina. Ce to mejo
postavimo na takSen nacin, se zavestno odlo¢imo, da bo del placilno kartico dobil
tudi del populacije, ki svojih obveznosti ne bo poravnaval pravo€asno (Caouette,
2008, str. 208).

5.3.1 FICO sistem toc¢kovanja

Leta 1958 je podjetje Fair Isaac Corporation izdelalo sistem kreditnega tockovanja,
ki se imenuje FICO. FICO je bil zasnovan na nacin enostavnega zbiranja podatkov
o fizi€nih osebah in izdelava bonitetne ocene, ki se ga danes v ZDA posluzuje ve¢
kot 70% vseh posojilodajalcev. Podatek, ki ga zagotavlja FICO je Stevilo kreditnih
toCk za vsakega posameznika. Minimalno Stevilo tocCk, ki jih lahko posameznik
dobi je 350, najvedje Stevilo toCk pa 850. Sistem FICO dolo¢a konkretno Stevilo
toCk, pri Cemer je le-ta sestavljena iz 5 razli¢nih kategorij, in sicer (Rich, 2007, str.
20):

e placilna disciplina v preteklosti, ki vsebuje podatke o tem ali je oseba

plaCevala z zamudo ali brez zamude (ta podatek predstavlja 35% konc¢ne
ocene),
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e absolutni znesek, ki ga posameznik dolguje in njegovo gibanje skozi Cas
(predstavlja 30% konéne ocene),

e Cas opazovanja placilne discipline (15% konéne ocene),

e Stevilo novih posojila v dolo¢enem ¢asovnem obdobju (10 % konéne
ocene),

e vrsta posojil, ki jih uporablja posameznik (10% kon¢ne ocene).

Smith (2010, str. 7) je ugotavljal kakSna je distribucija to¢k oseb, ki jim je FICO
izraCunal St. kreditnih tocCk. Cilj analize je bil ugotoviti ali se je zaradi financne krize
spremenilo Stevilo toCk, ki jih imajo posojilojemalci, ki so sklenili hipotekarno
posoijilo. Pri analizi je na eni strani primerjal celotno populacijo (vse osebe, ki imajo
FICO tocCke), ter osebe, ki imajo tudi hipotekarno posojilo. V spodniji grafu vidimo
porazdelitev FICO tock po razredih in po letih (za leto 2006 in leto 2008) za osebe,
ki imajo hipotekarno posojilo (rde€ in zelen stolpec), poleg tega pa je Se z modrim
stolpcem predstavljena porazdelitev celotne populacije glede na Stevilo FICO tock.
Slika 17: Porazdelitev FICO tock v letu 2008
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Vir: Smith, 2010, 26
Smith je ugotavljal, da je delez oseb, ki dosegajo med 650 in 799 tock in imajo

hipotekarni kredit vecji, kot pa jih ima celotna populacija v tem razredu. Zelo
zanimiv pa je tudi preskok med letom 2006 in letom 2008. Vidimo lahko, da je
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delez oseb, ki so imele hipotekarno posojilo in hkrati manj kot 699 tocCk, njihov
delez upadel, medtem ko se je delez oseb s hipotekarnim posojilom in so imeli
hkrati ve€ kot 700 povecal. Smith je ta trend povezoval s dejstvom, da so zaradi
finan€ne krize posoijilodajalci omejili odobravanje hipotekarnih posojil osebam, ki
so dosegale manjse Stevilo tock (Smith, 2010, str. 7).

Po vzoru sistema FICO sem v magistrski nalogi napravil sistem kredithega
toCkovanja, na podlagi katerega bo lahko slovenski izdajatelj placilnih kartic
zmanjSeval kreditno tveganje pri novo izdanih placilnih karticah.

5.4 Podatki za pripravo statisticnega modela

Za potrebe magistrskega dela sem uporabil bazo podatkov podjetja o izdanih
placilnih karticah v obdobju od 21.9.2007 do 27.5.2008, ki vsebuje podatke prejete
na pristopnici za izdajo placilne kartice o 8.971 izdanih placilnih karticah ter
doloCene podatke o njihovi placilni disciplini, ko so le-ti kartico Ze prejeli in z njo
tudi placCevali. Za vsakega imetnika posebej sem razpolagal s podatki, ki so
predstavljeni v spodniji tabeli.

Tabela 2: podatki o imetnikih placilne kartice

# | Naziv podatka Vrsta podatka Tip lestvice
1 | Zakonski stan Opisni podatek Nominalni
2 | St. &lanov gospodinjstva Steviléni podatek Lestvica
3 | Stanovanjske razmere Opisni podatek Nominalni
4 | Podjetje v katerem je zaposlen Opisni podatek Nominalni
5 | Delovno mesto v podjetju Opisni podatek Nominalni
6 | Stopnja izobrazbe Opisni podatek Nominalni
7 | Delovna doba Steviléni podatek Lestvica
8 | Plaga Steviléni podatek Lestvica
9 | ViSina meseCnega obroka kredita Steviléni podatek Lestvica
10 | Spol Opisni podatek Nominalni
11 | Starost Steviléni podatek Lestvica
12 | Obmocje bivanja Opisni podatek Nominalni
13 | Nacin poravnave mesecnih obveznosti Opisni podatek Nominalni
14 | Stevilo prejetih opominov Steviléni podatek Ordinalni
15 | Stevilo blokad kartic® Steviléni podatek Ordinalni

Vir: interni podatki slovenskega izdajatelja placilnih kartic

® Ko se zgodi blokada kartice ni ve¢ mozno pladevati s kartico, &e tudi je na njej $e prosti limit.
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Ker so podatki o posameznih imetnikih kartic zaupne narave, kakor tudi podatki o
samem kreditnem tveganju podjetja, katero je priskrbelo podatke za izdelavo
statichega modela, konkretnih imen in podatkov za potrebe magistrske naloge
niso razkriti. Za predstavitev nabora odvisnih in neodvisnih spremenljivk sem se
tako posluzeval zdruzevanja posamicnih podatkov v razlicne skupine, pri Cemer je
namen taksne predstavitve prikaz obstoja razlik med razliCnimi podskupinami
posameznih podatkov ne glede na to, da dejanski naziv posamezne podskupine
oziroma vrednosti neodvisne spremenljivke ni razkrit.

Na podlagi pregleda strokovne literature, upoStevanja prednosti in slabosti
posamezne vrste statistichega modeliranja, sem za potrebe magistrske naloge
uporabil t.i. binarno logistiéno regresijo na podlagi katere sem oblikoval model
kreditnega toCkovanja za novo izdane plaCilne kartice. Binarna logisti¢na regresija
se uporablja takrat, ko Zelimo predvideti ali se bo nek dogodek zgodil ali ne -
odvisna spremenljivka ima dva mozna izida. Odvisna spremenljivka mora tako biti
definirana kot diskretna spremenljivka, pri ¢emer lahko le-ta doseze dve mozni
vrednosti, in sicer 0 in 1. V primeru placilnih kartic je to lahko:

e imetnik placilna kartice je placal vse svoje obveznosti v roku (0) ali
e imetnik placilne kartice ni placal vseh svojih obveznosti v roku (1).

Za izdelavo regresijskega modela pa lahko uporabimo razlicne neodvisne
spremenljivke, ki so lahko bodisi diskretne spremenljivke bodisi ali zvezne
spremenljivke (Mesa, 2003, str. 229).

5.4.1 Opredelitev odvisne spremenljivke

V zgornji tabeli so predstavljene vse spremenljivke, s katerimi sem razpolagal pri
izdelavi magistrske naloge. Med petnajstimi spremenljivkami sta bili tudi dve
spremenljivki, ki ju lahko opredelimo kot neodvisni spremenljivki, in sicer $tevilo
prejetih opominov in Stevilo prejetih blokad kartic. Med tema dvema
spremenljivkama pa seveda obstaja moCna povezava. lzdajatelj placilnih kartic
namreC v primeru, Ce imetnik kartice ne placa svojih obveznosti v roku 7 dni po
zapadlosti racun, poslje imetniku opomin, kjer imetnika obvesti, da obveznosti iz
naslova plaCilne kartice ni poravnal. V kolikor imetnik plaCilne kartice tudi po
prejemu opomina ne poravna svojih obveznosti v roku 10 dni, potem izdajatel]
plaCilne kartice blokira nadaljnjo uporabo le-te. Tako ima izdajatelj placilnih kartic
Ze danes vpeljan dvostopenjski sistem obvladovanja kreditnega tveganja, pri
c¢emer je prejem opomina predpogoj za blokado placilne kartice.
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Slika 18: Proces pladevanja obveznosti iz naslova placilne kartice
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Vir: izdajatelj placilnih kartic

Korelacija med podatkom o Stevilu prejetih opominov in Stevilo prejetih blokad je
izjemno visoka, kar dokazuje tudi spodnja tabela.

Tabela 3: Korelacija med Stevilom prejetih opominov in Stevilom prejetih blokad

St. blokad St. opominov
St. blokad Pearsonova korelacija 1 0,914
Sig. (2-tailed) 0,000
N 8.971 8.971
St. opominov Pearsonova korelacija 0,914 1
Sig. (2-tailed) 0,000
N 8.971 8.971

Vir: lastni izracdun

Korelacija med Stevilom prejetih opominov in Stevilom prejetih blokad zna$a na
preuCevanem vzorcu imetnikov placilnih kartic kar 0,914, kar kaze na izjemno
mocno korelacijo. Na podlagi tega lahko tudi povzamemo, da je prejem opomina
zelo dober indikator za izdajatelja placilnih kartic, da bo imetnik prejel tudi blokado
kartice. Za nadaljevanje statisticne analize sem tako uporabil podatek o prejetem
opominu kot odvisno spremenljivko medtem, ko podatka o prejemu blokade nisem
uposteval, saj je le-ta logi¢na posledica prejetega opomina. Lahko bi tudi rekli, da
je prejeti opomin za izdajatelja placilnih kartic zelo dober indikator, da se z
imetnikom placilne kartice dogaja nekaj, kar ima lahko za posledico povecanje
kreditnega tveganja.
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Za potrebe binarne logistiCne regresije sem tako preoblikoval podatek o Stevilu
prejetih opominov v podatek ali je neka oseba prejela opomin ali ne, pri ¢emer
podatek o dejanskem Stevilu prejetih opominov v nadaljnjo analizo ni bil vklju€en —
tako sem preucCeval verjetnost prejema opomina za vsakega posameznega
imetnika placCilne kartice.

Tabela 4: Klasifikacija imetnikov kartic glede na prejeti opomin

Frekvenca % Kumulativni %
Ni opomina 4.781 68,8 68,8
Prejeti opomin 2.167 31,2 100,0
Skupaj 6.948 100,0

Vir: lastni izradun

Kot vidimo iz zgornje tabele, kar 68,8% imetnikov placilne kartice v opazovanem
vzorcu v opazovanem obdobju ni prejelo nobenega opomina, medtem ko je 31,2%
imetnikov placilne kartice prejelo vsaj en opomin.

5.4.2 Opredelitev neodvisnih spremenljivk

Pri opredelitvi neodvisnih spremenljivk sem se soocil s problemom nepopolnih
podatkov. Od vzorca 8.971 imetnikov placilnih kartic je bilo v bazi kar 2.023
imetnikov placilne kartice, za katere nisem razpolagal z vsemi podatki (problem
nepopolne baze podatkov). Problem manjkajoCih podatkov se pri statisticnih
analiza konkretnih primerov dogaja zelo pogosto. Razlogi za manjkajo¢e podatke
so seveda zelo razliéni (poSkodovane baze podatkov, nedoslednosti pri
izpolnjevanju baz, itd.), vendar na drugi strani obstajajo razliéni nacini kako
statisticno obdelovati takSne baze podatkov. Hunt in Jorgensen (2003, str. 433)
sta predstavila tri metode na podlagi katerih lahko statisticho obdelujemo bazo
podatkov z manjkajoCimi podatki, in sicer:

e statisticno analizo napravimo samo na vzorcu podatkov, kjer imamo vse
podatke (ang. complete-case method), pri Cemer izloéimo vse
spremenljivke, za katere nimamo podatkov;

e statisticno analizo napravimo na vseh dostopnih primerih, pri ¢emer

manjkajoCe podatke nadomestimo s podatki, ki jih imajo primerljivi enote v
vzorcu (ang. available-case method), vse ostale pa izlo¢imo iz analize;
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e ostali modeli na podlagi katerih lahko vnesemo manjkajoCe podatke (npr.
analiza z manjkajoCimi podatki, vnaSanje naklju¢nih podatkov,
nadomesc€anje manjkajoCih podatkov s povpre¢nim podatkom, itd.).

Vsaka izmed zgoraj nastetih metod ima svoje prednosti in slabosti. Slabost
»complete-case« metode je v tem, da je lahko pristranska (t.i. problem »self-
selection bias«), ker lahko izlo€imo podatke, ki so kljuénega pomena za uspesSnost
analize. Na drugi strani McKnight (2007, str. 147) navaja, da nadomescCanje
manjkajoCih podatkov s podatki o primerljivimi imetnik kartic (available-case
method) ni smiselno kadar imamo nam manjka veC kot ena spremenljivka pri
posameznem podatku.

Za namen magistrske naloge sem uporabil metodo »complete-case«, pri emer
sem zanemaril tiste imetnike placilnih kartic v vzorcu, katerim so manjkale
posamezne neodvisne spremenljivke. Razlog za izbiro »complete-case« metode
je bil, da od 2.023 imetnikov placilnih kartic kar 1.916 takSnih imetnikov placilnih
kartic, ki jim manjka podatek o vsaj dveh spremenljivkah (najbolj pogosto je
manjkal podatek o zakonskem stanu, stanovanjskih razmerah in izobrazbi). V
vecini primerov gre za podatke, ki jih imetnik placilnih kartic niso izpolnili, saj je bila
njihova izpolnitev prostovoljna (npr. zakonski stan, stanovanjske razmere, itd.), ki
jih izdajatelj placCilnih kartic do sedaj ni upoSteval pri odobritvi izdaje kartice
medtem, ko obvezni podatki v bazi niso manjkali (npr. starost, naslov, spol, viSina
plaCe, itd.). V nadaljevanju so tako predstavljene vse posamezne neodvishe
spremenljivke in njihova povezava z odvisno spremenljivko.

Spol imetnikov placilnih kartic

V proucevanem vzorcu je bilo 4.224 predstavnikov Zenskega spola in 2.724
predstavnikov moskega spola. Marrez in Schmit (2009, str. 3) sta raziskovala ali
obstaja razlika med kreditnim tveganjem danih posojil moskim in Zenskam v eni
izmed severnoafriSkih bank. V raziskavi sta ugotovila, da obstajajo doloCene
razlike med spoloma, pri Cemer je kreditno tveganje pri Zenska malenkost vecje
kot pri moskih. Na primeru slovenskega izdajatelja placilnih kartic po hitrem
pregledu do takSne ugotovitve ne moremo priti.

Tabela 5: Prejeti opomini glede na spol imetnika placilne kartice

Zenska | Moski | Skupaj

Prejeti opomin Ni opomina Skupaj 2.922 1.859 4.781
% znotraj spola | 69,2% | 68,2% | 68,8%
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Prejeti opomin | Skupaj 1.302 865 2.167
% znotraj spola | 30,8% | 31,8% | 31,2%

Skupaj Skupaj 4.224 2.724 6.948
% znotraj spola | 100,0% | 100,0% | 100,0%

Vir: lastni izracdun

Na primeru slovenskega izdajatelja placilnih kartic namre¢ ugotavljamo, da je
namre¢ 31,8% moskih v preuCevanem vzorcu prejelo opomin medtem, ko je
30,8% zensk v preucevanem vzorcu prejelo opomin.

Zakonski stan imetnikov plac€ilnih kartic

V prou€evanem vzorcu sem razpolagal s podatkom o petih razliénih vrstah
zakonskega stana (vdovalec, samski, poroCen, izven zakonska zveza, loCen).
Zaradi varstva podatkov so v tabeli posamezni zakonski stani poimenovani s
Stevilko, ki ni povezana z vrstnim redom zakonskih stanov opredeljenih v
prejSnjem stavku.

Tabela 6: Prejeti opomini glede na zakonski stan

Z.stanl | Z.stan2 | Z.stan3 | Z.stan4 | Z.stan5 | Skupaj
Prejeti Ni opomina | Skupaj 913 2.643 476 14 735 4,781
opomin % Z.stan 64,0% 72,1% 63,1% 60,9% 68,2% 68,8%
Prejeti Skupaj 513 1.024 278 9 343 2.167
opomin % Z.stan 36,0% 27,9% 36,9% 39,1% 31,8% 31,2%
Skupaj Skupaj 1.426 3.667 754 23 1.078 6.948
% Z.stan | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

Vir: lastni izracun

Na primeru zakonskega stana vidimo, da Ze nastajajo doloCene razlike pri prejetih
opominih. Tako vidimo, da ja kar 39,1% predstavnikov Z.stan4 prejelo opomin
medtem, ko je »samo« 27,9% predstavnikov Z.stan1 prejelo opomin. Avery in
ostali (2004, str. 837) ugotavljajo, da ima lahko sprememba v zakonskem stanu
posameznika pomemben vpliv na spremembo kredithega tveganja in tako lahko
podcenjuje ali precenjuje njegovo kreditno tveganje. Avery in ostali namrec
predpostavljajo, da je kreditno tveganje poro¢enih manjSe kot pri samskih (mozno
zaradi tega, ker imajo tudi partnerji svoj dohodek in takSnim osebam lahko tudi
partner pomaga placati dolg) in v primeru, ko bi se poro€eni posameznik lo€il,
posojilodajalec pa s tem podatkom ne bi razpolagal, bi lahko podcenjeval njegovo
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bodoCe kreditno tveganje. Prav tako bi lahko za samskega, ki se je porocil,
precenjeval njegovo kreditno tveganje.

Stanovanjske razmere imetnikov placilnih kartic
V preuCevanem vzorcu sem razpolagal s podatkom o petih razlicnih vrstah

zakonskih stanov (pri starSih, lastnik stanovanja, najemnik, podnajemnik, ne Zeli
razkriti).

Tabela 7: Stanovanjske razmere imetnikov placilnih kartic

Razmerel | Razmere2 | Razmere3 | Razmere4 | Razmere5 Skupaj
Prejeti Ni Skupaj 2.841 198 284 830 628 4.781
opomin opomina % Razmere 70,7% 61,1% 61,5% 67,3% 69,2% 68,8%
Prejeti Skupaj 1.180 126 178 404 279 2.167
opomin % Razmere 29,3% 38,9% 38,5% 32,7% 30,8% 31,2%
Skupaj Skupaj 4.021 324 462 1.234 907 6.948
% Razmere 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Vir: lastni izradun

Tako kot pri zakonskem stanu, tudi na primeru stanovanjskih razmer vidimo, da
nastajajo doloCene razlike glede prejema opominov, in sicer kar 38,9% imetnikov
placilne kartice, ki spadajo v skupino Razmere2, so prejeli opomin medtem, ko je
samo 29,3% imetnikov placilne kartice, ki so spadajo v Razmere1, so prejeli
opomin.

Marshall et.al (2010, str. 506) so na primeru vecje angleSke banke ugotavljali
kakSen ima vpliv stanovanjskih razmer na kreditno tveganje fizicnih oseb.
Raziskava, ki so jo napravili na fizi€nih osebah, ki so najele posojilo v obdobju
1995-2003 je pokazala, da osebe, ki niso lastniki stanovanj oziroma hi$ in imajo
hkrati neredne dohodke in nadpovprecno Stevilo otrok, so v povprec¢ju bistveno
bolj tvegani kot ostale fizicne osebe. Na drugi strani pa fizicne osebe, ki dalj Casa
zivijo na istem naslovu (neodvisno od tega ali so lastniki ali najemniki) in so
zaposleni velja, da je verjetnost nevracila posoijila bistveno manjsa.

Starost imetnikov placilnih kartic
Za vsakega imetnika placilne kartice sem razpolagal s podatkom o njegovi starosti
na dan izpisa iz baze podatkov izdajatelja placCilne kartice. lzdajatelj placilnih kartic
ima tudi sprejeto politiko, da kartic ne izdaja mladoletnim osebam medtem, ko
zgornje meje za izdajo placCilne kartice ni. Za potrebe spodnjega pregleda so

podatki o starosti imetnikov placilnih kartic razdeljeni v 3 starostne skupine.

Tabela 8: Starost imetnikov placilnih kartic
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Star.A Star.B Star.C Skupaj
Prejeti Ni opomina Skupaj 2.283 2.110 388 4,781
opomin % Starost 71,9% 64,2% 79,8% 68,8%
Prejeti opomin | Skupaj 893 1.176 98 2.167
% Starost 28,1% 35,8% 20,2% 31,2%
Skupaj Skupaj 3.176 3.286 486 6.948
% Starost 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Vir: lastni izracun

Iz zgornje tabele je razvidno, da je v starostnem razredu C samo 20,2% imetnikov
plaCilne kartice prejelo opomin, medtem, ko je kar 35,8% predstavnikov
starostnega razred B prejelo opomin. Dionne in ostali (1996, str. 320-323) so
ugotavljali na primeru ene izmed Spanskih bank iz konca 80ih let 20. stoletja, da
Ce iz prouCevanega vzorca izberemo skupino posameznikov s podobnimi
neodvisnimi spremenljivkami (izobrazba, spol, prihodek, itd.) in je edina razlika
med posamezniki v vzorcu starost, obstaja pomembna razlika v kredithem
tveganju pri razlicnih starostnih skupinah. Dionne in ostali so tako sestavili model
obrestnih mer, kjer so izraCunali, da bi morali posameznikom, ki so v starosthem
razredu 18-24, plaCevati za 1,42 odstotne toCke viSjo obrestno mero, kot bi jo
morali pladevati posamezniki, ki so starejSi od 40 let, da bi banka dosegla enak
pricakovani dobicek, pri razlicnem tveganju obeh starostnih skupin.

Clani gospodinjstva imetnikov plaéilnih kartic
V bazi podatkov izdajatelja placilnih kartic je tudi razpolozljiv podatek o Stevilu
Clanov gospodinjstva v katerem Zivi imetnik placilne kartice. Za potrebe magistrske
naloge sem oblikoval 3 razliéne skupine®, pri &emer je v bazi izdajatelja plagilnih

kartic zavedeno, da v gospodinjstvu Zivi med 1 in 10 oseb.

Tabela 9: Stevilo &lanov v gospodinjstvu

Gospodin.l | Gospodin.2 | Gospodin.3 Skupaj
Prejeti Ni Skupaj 1.157 1.825 1.799 4.781
opomin | opomina | % Gospodin. 69,3% 68,7% 68,6% 68,8%
Prejeti Skupaj 512 832 823 2.167
opomin % Gospodin. 30,7% 31,3% 31,4% 31,2%
Skupaj Skupaj 1.669 2.657 2.622 6.948
% Gospodin. 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Vir: lastni izracun

*Imetniki plagilnih kartic so razdeljeni v skupine z majhnim Stevilom &lanov v gospodinjstvu (1 ali 2
¢lana), v skupino s srednjim Stevilom €lanov v gospodinjstvu (3 ali 4 &lane) in v skupino z vegjim
Stevilom €lanov v gospodinjstvu (5 ali vec).
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Kot je razvidno iz zgornje tabele bistvenih razlik med tremi skupinami imetnikov
placilnih kartic ni. Zhang (2010, str. 14) je ugotavljala kakSen vpliv ima Stevilo
Clanov gospodinjstva na kreditno tveganje. Zhang je vpliv ugotavljala na primeru
ljudi, ki so bili vkljuCeni v drzavni program »downpayment assistance« v ZDA v
obdobju 2005-2009, s katerimi se je fizicnim osebam s podpovprecnim dohodki
spodbujalo, da postanejo lastniki stanovanj oziroma hiS. Zhang je ugotovila, da
velike druzine porabijo bistveno veC denarja za nakupe osnovnih Zivljenjskih
potrebsCin (hrana, obleka, ogrevanje, itd.), kot manjSe druzine. V kolikor imata
majhna in velika druzina enak dohodek v absolutni viSini, potem je verjetnost
neplacila kredita pri veliki druzini bistveno velja kot pri manjsi druzini.

Izobrazba imetnikov placilnih kartic

Pomemben element razlikovanja med imetniki placilnih kartic je tudi njihova
izobrazba. V bazi podatkov izdajatelja placilnih kartic je namreC zavedeno za
vsakega imetnika kak$no stopnjo izobrazbe® ima.

Tabela 10: Stopnja izobrazbe

I1zobr1 1zobr2 I1zobr3 I1zobr4 I1zobr5 I1zobr6 Skupaj
Prejeti Ni Skupaj 1.145 233 855 1.323 1.147 78 4,781
opomin opomina % lzobr 70,3% 68,5% 68,1% 66,8% 70,5% 67,8% 68,8%
Prejeti Skupaj 484 107 400 658 481 37 2.167
opomin % lzobr 29,7% 31,5% 31,9% 33,2% 29,5% 32,2% 31,2%
Skupaj Skupaj 1.629 340 1.255 1.9821 1.629 115 6.948
% Izobr 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Vir: lastni izracun

Iz zgornje tabele izhaja, da bistvenih razlik med stopnjami izobrazbe ni.
Malenkostno izstopata lzobrl in lzobr5, vendar to odstopanje ni statisti¢no
znacilno. Kocenda in Vojtek (2009, str. 15) na primeru ¢esSke banke ugotavljata, da
je izmed vseh demografskih podatkov ravno izobrazba tista spremenljivka, ki
najbolje opredeljuje kreditno tveganje fizicnih oseb — bolj pomembne
spremenljivke so ali je prisotni pri financiranju tudi lastna sredstva fizi€ne osebe ter
dolZina Casa sodelovanja s posojilodajalcem. KoCenda in Vojtek tudi ugotavljata,
da fizitne osebe z visoko stopnjo izobrazbe nimajo tezav pri odplacevanju dolgov
medtem, ko so fiziCne osebe z nizko stopnjo izobrazbe oziroma brez poklicne
izobrazbe tezje najdejo dobro placano sluzbo. Prav tako pa je predvsem pri
osebah brez poklicne izobrazbe bistveno bolj izrazito, da imajo sklenjeno
zaposlitev samo za dolo€en Cas (zaposlitev za nedolo¢en €as prinasa doloCeno
socialno varnost osebe in tako tudi zagotovilo za redni prejem place).

® Podatek o izobrazbi je razdeljen v 6 skupin, in sicer: brez izobrazbe, dokonéna osnovna $Sola,
poklicna srednja Sola, gimnazija oziroma tehni¢na srednja Sola, visokoSolska oziroma viSjeSolska
izobrazba, kon€na podiplomska izobrazba (magisterij, doktorat)
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Delovno mesto na katerem je zaposlen imetnik placilne kartice

Podobno kot za izobrazbo imetnikov placilnih kartic se le-ti razlikujejo glede na
delovno mesto (v nadaljevanju DM) na katerem so zaposleni. Delovna mesta so v
bazi izdajatelja placilnih kartic klasificirana kot strokovna DM, administrativna DM,
vodstvena DM, operativha DM, DM v izobrazevanju, DM v zdravstvu ter podatek
za tiste, ki se niso Zeleli opredeliti glede na DM.

Tabela 11: DM imetnikov placilnih kartic

DM1 DM2 DM3 DM4 DM5 DM6 DM7 Skupaj
Prejeti Ni Skupaj 657 2.089 774 104 284 182 691 4.781
opomin opomina % DM 66,6% 68,4% 70,3% 57,5% 70,5% 69,2% 72,1% 68,8%
Prejeti Skupaj 329 967 327 77 119 81 267 2.167
opomin % DM 33,4% 31,6% 29,7% 42,5% 29,5% 30,8% 27,9% 31,2%
Skupaj Skupaj 986 3.056 1.101 181 403 263 958 6.948
% DM 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

Vir: lastni izradun

Iz zgornje tabele vidimo, da so razlike med imetniki placilnih kartic med razliCnimi
skupinami DM zelo razlicne. Posebej izstopa DM4, kjer je kar 42,5% imetnikov
plaCilne kartice v prouCevanem obdobju prejelo opomin, medtem kot je »samo«
27,9% imetnikov DM7 prejelo opomin.

Delovna doba imetnikov placilnih kartice

V povezavi s starostjo imetnikov placilnih kartic je povezan tudi podatek o delovni
dobi imetnika placCilne kartice. V bazi podatkov izdajatelja placilnih kartic je za
vsakega posameznega imetnika placilne kartice dostopen podatek o tem, koliko
let delovne dobe je imel, ko je zaprosil za izdajo placilne kartice. Za namen
spodnjega prikaza sem oblikoval Stiri razrede imetnikov placilnih kartic glede na
njihovo delovno dobo (0-10 let, 10-20 let, 20-30 let, nad 30 let).

Tabela 12: Delovna doba imetnikov placilnih kartic

DD1 DD2 DD3 DD4 Skupaj
Prejeti | Ni Skupaj 1.720 731 1.276 1.054 4.781
opomin | opomina | % DD 64,9% 78,3% 72,1% 66,0% 68,8%
Prejeti Skupaj 929 202 493 543 2.167
opomin % DD 35,1% 21, 7% 27,9% 34,0% 31,2%
Skupaj Skupaj 2.649 933 1.769 1.597 6.948
% DD 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Vir: lastni izraéun
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Iz zgornje tabele je razvidno, da obstajajo velike razlike glede v odstotku prejetih
opominov znotraj posamezne skupine imetnikov placilnih kartic. Tako je na primer
samo 21,7% imetnikov placilne kartice v razredu DD2 prejelo opomin medtem, ko
je kar 35,1% imetnikov placilne kartice v razredu DD1 prejelo opomin.

Obmocje bivanja imetnikov placilnih kartice

Imetnike placilne kartice sem razporedil v osem skupin glede na podatek o njihovi
postni Stevilki.

Tabela 13: Obmodje bivanja

Regl Reg2 Reg3 Reg4 Reg5 Reg6 Reg7 Reg8 | Skupaj

Prejeti Ni Skupaj 558 361 413 1.416 890 264 385 494 4.781
opomin opomina % Reg. 69,1% | 68,0% | 67,0% | 68,7% | 67,3% | 67,2% | 73,5% | 71,3% | 68,8%
Prejeti Skupaj 249 170 203 646 432 129 139 199 2.167

opomin % Reg 20,9% | 32,0% | 33,0% | 31,3% | 32,7% | 32,8% | 26,5% | 28,7% | 31,2%

Skupaj Skupaj 807 531 616 2.062 1.322 393 524 693 6.948
% Reg. 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% 100%

Vir: lastni izradun

Iz zgornje tabele izhaja, da so imetniki dve skupini imetnikov placilne kartice
malenkostno odstopata od imetnikov placCilnih kartic iz ostalih skupin, in sicer iz
Regije7 in Regije8 je 26,5% oziroma 28,7% prejelo opomin medtem, ko je na drugi
strani 33% imetnikov placilne kartice iz Regije3 prejelo opomin.

Dejavnost podjetja v katerem so zaposleni imetniki placilnih kartic

Za vsakega imetnika posebej izdajatelj placilnih kartic razpolaga s podatkom o tem
v katerem podjetju je zaposlen. Za potrebe izdelave statistichega modela, sem
imetnike razporedil v razlicne skupine podijetij, in sicer na podlagi Standardna
klasifikacija institucionalnih sektorjev (SKIS) kot jih vodi Agencija Republike
Slovenije za javnopravne evidence in storitve (Uredba o standardni klasifikaciji
institucionalnih sektorjev, 2006). Ti razredi so nefinan&ne druzbe, finan¢ne druzbe,
javna uprava, samozaposleni, nepridobitne institucije, brezposelni.

Tabela 14: Razporeditev imetnikov placilnih kartic glede na dejavnost podjetja v
katerem so zaposleni

Dejl Dej2 Dej3 Dej4 Dej5 Dej6 Skupaj
Prejeti Ni Skupaj 208 2.953 189 1.070 332 29 4,781
opomin opomina % dejavnost 66,7% 69,1% 70,3% 70,4% 62,3% 69,0% 68,8%
Prejeti Skupaj 104 1.319 80 450 201 13 2.167
opomin % dejavnost 33,3% 30,9% 29,7% 29,5% 37,7% 31,0% 31,2%
Skupaj Skupaj 312 4.272 269 1.520 533 42 6.948
% dejavnost 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Vir: lastni izraéun
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Iz zgornje tabele izhaja, da izmed vseh skupin najbolj odstopajo imetniki placilnih
kartic iz Dejavnostid, kjer jih je namre€ kar 37,7% prejelo opomin medtem, ko pri
ostalih skupinah takSnega odstopanja ni.

Obstojeci krediti imetnikov placilnih kartic

Z vidika ocenjevanja kreditnega tveganja je za izdajatelja placilnih Kkartic
pomemben tudi podatek o obstojecCih kreditih, ki jih ima prosilec za izdajo placilne
kartice. Podatek, s katerim izdajatelj razpolaga je seveda podatek, ki mu ga je v
pristopnici javil sam prosilec za izdajo kartice. Ker gre pri tem podatku za osebno
obcutljiv podatek se hitro postavi vprasanje pravilnost in toCnost podatka, s kateri
izdajatelj placilnih kartic razpolaga. Dokler v Slovenji ne bo zazivel SISBON, kjer
bo mozno takSen podatek dobiti, se mora izdajatelj odloCiti ali bo takSnemu
podatku zaupal ali ne.

Tabela 15: Krediti imetnikov placilnih kartic

KreditA | KreditB | Skupaj

Prejeti opomin | Ni opomina Skupaj 3.803 978 4.781
% Kredit 70,4% | 63,4% | 68,8%

Prejeti opomin | Skupaj 1.602 565 2.167

% Kredit 29,6% | 36,6% | 31,2%

Skupaj Skupaj 5.405 1.543 6.948
% Kredit 100,0% | 100,0% | 100,0%

Vir: lastni izracun

Za namen zgornjega prikaza sem imetnike placilnih kartic razdelil v dve skupini, in
sicer tiste, ki so sporocili, da imajo kredit (ne glede na njihovo absolutno vrednost
oziroma relativno vrednost glede na njegov osebnih dohodek). Imetnike placilnih
kartic, ki sem jih razporedil v skupino KreditB, jih je kar 36,6% prejelo opomin,
medtem, ko je »samo« 29,6% imetnikov v skupini KreditA prejelo opomin.

Nacin poravnave obveznosti imetnikov placilnih kartic
Izdajatelj placilnih kartic omogoCa imetnikov razlicne nacine plaCevanja

obveznosti, in sicer preko klasi¢nega plaCilnega naloga, trajnikom oz. direktno
bremenitvijo ali preko zmanjSevanja place pri delodajalcu.
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Tabela 16: Nacin poravnave obveznosti imetnikov placilnih kartic

Placilo1 | Placilo2 | Skupaj

Prejeti opomin | Ni opomina Skupaj 4.436 345 4.781
% Placilo 67,8% 84,8% 68,8%

Prejeti opomin | Skupaj 2.105 62 2.167

% Placilo 32,2% 15,2% 31,2%

Skupaj Skupaj 6.541 407 6.948
% Placilo 100,0% | 100,0% | 100,0%

Vir: lastni izraéun

Iz zgornje tabele je razvidno, da obstaja kar pomembna razlika med dvema
skupinama imetnikov. Imetniki, ki so izbrali Placgilo2, jih je samo 15,2% prejelo
opomin medtem, ko imetniki, ki so izbrali Placilo1, jih je 32,2% prejelo opomin.

Placa imetnikov placilnih kartic

Izdajatelj prav tako razpolaga tudi s podatkom o placi imetnika placilne kartice.
Podatke izdajatelj pridobiva na nacin, da mora vsak prosilec posredovati
prijavnico, na katerem njegov delodajalec potrdi kakSno placo prejema prosilec. Za
namen spodnjega prikaza, so podatki o placi preoblikovani v 3 razrede, in sicer na
tiste z nizko placo, povpre¢no placo in visoko placo.

Tabela 17: pla¢a imetnikov placilne kartice

Placa1 Placa2 Plac¢a3 Skupaj
Prejeti Ni Skupaj 483 4,192 106 4.781
opomin | opomina | % Pla¢a 72,9% 68,1% 80,9% 68,8%
Prejeti Skupaj 180 1.962 25 2.167
opomin % Placa 27,1% 31,9% 19,1% 31,2%
Skupaj Skupaj 663 6.154 131 6.948
% Placa 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Vir: lastni izrac¢un

Iz zgornjih podatkov izhaja, da je 19,1% imetnikov, ki so bili razvr§€eni v razred
Plaga3, prejelo opomin medtem, ko je na drugi strani 31,9% imetnikov, ki so bili
opredeljeni v razred Pla¢a2 prejelo opomin. Zuccaro (2010, str. 43) je ugotavljal na
primeru 323 fizicnih oseb iz Kanade ugotavljal kateri parametri najbolj vplivajo
dosezeno bonitetno oceno fizi€ne osebe. Zuccaro je sicer razpolagal z zelo ozkim
naborom neodvisnih spremenljiv (starost, placa, vrsta delovhega mesta in ali je
oseba imetnika American Express kartice) vendar je z diskriminantno analizo
ugotovil, da je podatek o placil daleC najpomembnejSi parameter, ki doloCa
bonitetno oceno fizi€ne osebe. Zuccaro je sicer razpolagal s podatkom ali nekdo
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prejema plato meseCno ali tedensko, pri Cemer tedensko placo obicajno
prejemajo ljudje, ki nimajo redne zaposlitve. Z uporabo logisticne regresije je tako
bil podatek o placi kljuénega pomena za dosego boljSe bonitetne ocene, pri Cemer
se je verjetnost dosega boljSe ocene poveCala za 68%, Ce je fizilha oseba
prejemala mesecno placo v primerjavi z osebo, Ki je prejemala tedensko placo.

5.5 Uporaba logisti¢ne regresije za izdelavo modela za
ugotavljanje bonitete fizicne osebe

Na podlagi neodvisnih spremenljivk, ki so predstavljene v prejSnjem podpoglavju
sem napravil model za ugotavljanje bonitete fizicnih oseb z uporabo binarne
logistiCne regresije. Regresijski model, ki sem ga uporabil je tako omogodil
izraCunati verjetnost nastanka dogodka, ki je bil oznaCen kot 1 (ena) oziroma z
drugimi besedami je model omogocil izracunati verjetnost za vsako posamezno
fizikno osebo, kakSna je njegova verjetnost, da bo prejel opomin. Regresijski
model je tako ocenjeval naravni logaritem verjetnosti med dvema moznima
izidoma — prejem opomina oziroma fizi€na oseba opomina ne bo prejela.

In{odds) = lu( Yﬂ)= a4+ bX

1-F (20)

Spremenljivka Yy zgornji enacbi tako doloc¢a verjetnost nastanka dogodka, ki smo

ga oznacili z 1 (ena) — prejem opomina, medtem ko 1-Y pomeni nastanek
dogodka, ki smo ga oznacili z 0 (ni¢) — ni prejetega opomina.

Iz vzorca podatkov o izdanih placilnih karticah slovenskega izdajatelja placilnih
kartic sem napravil dve modela, in sicer prvi model je vklju€eval celotni vzorec
imetnikov placilnih kartic medtem, ko je drugi model vklju€eval manjSo podskupino
imetnikov placilnih kartic, ki so se med seboj razlikovali pri samo nekaterih
neodvisnih spremenljivkah.

5.5.1 Regresijski model na celothem vzorcu

Pri prvem regresijskem modelu je upoStevan vzorec 6.948 imetnikov placilnih
kartic. Uspesnost regresijskega modela lahko ugotovimo na nacin, da najprej
preverimo kako uspesni bi bili pri napovedovanju verjetnosti, ¢e neodvisnih
spremenljivk ne bi poznali oziroma jih ne bi upostevali (1. test) in Sele potem v

67



model vklju¢imo tudi neodvisne spremenljivke (2. test). Cilj, ki si ga moramo zadati
je, da je rezultat drugega testa bistveno boljsi, kot je rezultat prvega testa.

Regresijski model brez upostevanja neodvisnih spremenljivk

Na podlagi dveh moznih izidov, ki jih izraCuna regresijski model in ob odsotnosti
drugih informacij oziroma neupostevanja neodvisnih spremenljivk, bi bila najboljsa
strategija izdajatelja placilnih kartic, da izda kartice vsem fizicnim osebam, ki so
zaprosile za izdajo placilne kartice, saj bi s takdno strategijo dosegli, da 68,8%
imetnikov kartice ne bo prejelo opomina.

Tabela 18: Klasifikacija oseb, ki so vklju¢ene v regresijski model

Opazovani Napoved
vzorec Ni opomina Prejeti opomin % pravilnih
Ni opomina 4.781 0 100,%
Prejeti opomin 2.167 0 0,0%
Skupni odstotek 68,8%

Vir: Lastni izradun

Ce natanéneje pogledamo spremenljivke, ki so bile vkljuéeno v regresijsko enagbo
vidimo, da naravni logaritem verjetnosti med dvema moznima izidoma In(odds)
zna$a - 0,791 oziroma je predvidena verjetnost prejema opomina e® = 0,453. To
pomeni, da je verjetnost, da bo dolo¢ena oseba prejela opomin 0,453. Seveda

smisel regresijskega modela je, da v model vklju¢imo tudi neodvisne
spremenljivke, ki so predstavljene v podpoglavju 5.4.2.

Tabela 19: Spremenljivke, ki so vklju¢ene v enacbo

B S.E Wald df Sig. Exp(B)
Konstanta | -0,791 0,026 933,699 1 0,000 0,453

Vir: Lastni izradun
Regresijski model z neodvisnimi spremenljivkami

Ko v regresijski model vklju€imo tudi neodvisne spremenljivke, je pomembno, da
tako dosezemo boljSi rezultat oziroma dosezemo vecjo pravilnost napovedovanja
prejema opomina, kot smo jo dosegli pri neupostevanju neodvisnih spremenljivk.
Uspesnost vkljucitve neodvisnih spremenljivk v model lahko vidimo s t.i. Omnibus
testa. Omnibus test je namrec statistiCni test na podlagi katerega ugotavljamo ali
je pojasnjena varianca podatkov bistveno boljSa kot nepojasnjena varianca vzorca.
Kljucna vloga omnibus testa je dobiti odgovor ali obstajajo razlike med dvema
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skupinama. Omnibus test nam tako daje odgovor ali je smiselno nadaljevati z
iskanjem katere skupine v vzorcu so si med seboj bistveno razline. Ce nam
omnibus test pokaze statisticno znacilnost, potem obstaja vsaj en pomemben
parameter, s katerim lahko dokazemo, da razliko med dvema skupinama
(Maxwell, Delaney, 2004, str. 236).

Tabela 20: Omnibus test

Hi-kvadrat df Sig.
Step 264,613 38 0,000
Block 264,613 38 0,000
Model 264,613 38 0,000

Vir: Lastni izradun

Z Omnibus testom smo ugotovimo, da je hi-kvadrat (ang. Chi-square), ki kaze
porazdelitev zveznih verjetnostnih porazdelitev vsot kvadratov k neodvisnih
normalno porazdeljenih slu¢ajnih spremenljivk, enak 264,613 pri 38 razlicnih
vrednostih neodvisnih spremenljiv. Z uvedbo neodvisnih spremenljivk v model,
smo tako hi-kvardat zmanjSali iz 8.615,598 na 8.350,985. S tem smo pokazali, da
dodajanje neodvisnih spremenljivk k regresijskemu modelu ni bistveno povecalo
naso sposobnost za predvidevanje konCnega rezultata regresijskega modela. To
nam potrjuje tudi rezultat v spodniji tabeli.

Tabela 21: Rezultat vkljuéitve neodvisnih spremenljivk v regresijski model

Opazovani Napoved
vzorec Ni opomina Prejeti opomin % pravilnih
Ni opomina 4.708 73 98,5%
Prejeti opomin 2.073 94 4,3%
Skupni odstotek 69,1%

Vir: Lastni izracun

Ko smo vklju€ili v model tudi neodvisne spremenljivke smo dosegli 69,1%
uspesSnost napovedovanja razdelitve med fizi€nimi osebami s prejetim oziroma
neprejetim opominom (brez vklju€itve neodvisnih spremenljivk v regresijski model,
je bila uspeSnost napovedovanja 68,8%).

Mejo med dobrimi in slabimi pla¢niki smo postavili pri 0,5, kar pomeni, da smo tudi
izenacCili statisticno napako | vrste in statisticno napako Il vrste. |z zgornje tabele
lahko tudi vidimo, da je model sicer 98,5% uspesen pri napovedovaniju oseb, ki ne
bodo prejela opomin, vendar je uspesnost modela pri napovedovanju Stevila oseb,
ki bodo prejela opomin samo 4,3%. Z drugimi besedami bi lahko tudi rekli, da smo
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z vkljucitvijo neodvisnih spremenljivk v model identificirali 94 fizicnih oseb, ki so
dejansko prejela opomin (od 2.167), vendar je model na drugi strani napovedal, da
bo 73 oseb dobilo opomin, vendar ga dejansko niso prejela. Ce bi izdajatel]
plaCilnih kartic upoSteval takSen regresijski model bi dejansko zavrnil izdajo
placilne kartice 73 oseba, Ceprav le-te ne bi prejele opomina.
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Slika 19: Frekvencéna porazdelitev fizicnih oseb glede na verjetnost prejema
opomina
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Vir: Lastni izracun

Na podlagi tega rezultata lahko ocenimo, da smo z vkljuCitvijo celotnega vzorca
6.948 oseb v regresijski model sicer dosegli, da lahko identificiramo manjSe Stevilo
oseb, ki dejansko predstavljajo kreditno tveganje za izdajatelja placCilnih kartic,
vendar je uspeSnost regresijskega modela prenizka, da bi ga bilo smiselno
upostevati tudi v realnosti. S tem namenom sem napravil nov regresijski model na
manjsi podskupini imetnikov placilnih kartic.

5.6 Regresijski model na podskupini v vzorcu

Kot je predstavljeno v prejSnjem podpoglavju, na podlagi vzorca 6.948 oseb,
katerim je bila izdana kartic, logistiCha regresija ni omogocCala bistvenega
izboljSanja rezultata predvidevanja ali bo dolo¢ena fizi€na oseba prejela opomin ali
ne. V statistiki se tovrstni problemi pojavljajo dokaj pogosto in ena izmed moznih
reSitev takSnega problema je doloCitev podskupine v vzorcu, na podlagi Cesar
bomo lahko identificirali takSno podskupino, kjer bomo lahko izboljSali rezultat
regresijske analize.

NajveCkrat se pri tovrstnih problemih uporablja metoda iskanje ujemajoCih se
parov (ang. pair matching). TakSna metoda je v statistiki zelo uporabna, kadar
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Zelimo napraviti statisticno analizo, kjer potrebujemo doloCeno stopnjo svobode pri
izbiri statistichega vzorca. Pri doloCanju podskupine tako iz nakljuCnega vzorca
blokiramo to¢no doloCene enote v vzorcu na podlagi v naprej zastavljenih pravil,
kar nam omogo¢a izbolj$anje rezultata statistiéne analize. Se posebej pogosto se
uporablja metoda ujemajoCih se parov v primerih, ko se neodvisne spremenljivke
mocno razlikujejo med seboj. Pomembna zagovornika metode ujemajoCih se
parov sta bil Rosenbaum in Rubin (1983, str. 41-55). V sredini 80ih let 20. stoletja
je kar nekaj statistikov dokazovalo, da je metoda ujemajocCih se parov pristranska
in posledi¢no so rezultati takSne statisticne analize neuporabni (LaLonde, 1986,
str. 604-620). Konec 90ih let 20. stoletja pa sta Dehejia in Wahba (1999, str. 1062)
zavrgla LaLondovo kritiko in dokazala, da je metoda ujemajoCih se parov primerna
reSitev v kolikor nam statistiCha analiza na nakljuCnem statisticnem vzorcu ne
omogocCa primerne resitve.

5.6.1 Definiranje podskupine ujemajoc¢ih se parov

Pri doloCanju podskupine ujemajoCih se parov sem tako izhaja iz nakljuCnega
vzorca 6.948 imetnikov placCilne kartice. Kot je Ze omenjeno, sem za vsakega
imetnika razpolagal s trinajstimi neodvisnimi spremenljivkami in eno neodvisno
spremenljivko. Definiranje podskupine ujemajoCih se parov sem izvedel v
naslednjih korakih:

1. Korak: ugotavljanje Stevila razlicnih skupin imetnikov placilne kartice v
celotnem vzorcu, ki so identicni med seboj pri vseh 13ih neodvisnih
spremenljivkah.

Iz vzorca 6.948 imetnikov placilne kartice sem identificiral 110 razlicnih skupin
imetnikov placilnih kartic, kjer so Clani posamezne skupine imetnikov placilne
kartice identicni v vseh neodvisnih spremenljivkah, razlikujejo pa se samo pri
odvisni spremenljivki (t.j. ali je prejel opomin ali ne). Tako sem identificiral 248
imetnikov plaCilne kartice, ki imajo vsaj en par, ki je identiCen vseh 13inajstih
neodvisnih spremenljivkah®.

®Za laZjo interpretacijo je potrebno tabelo 22 prebrati na naslednji nacin, in sicer:

e obstaja 7 oseb, ki so identi¢ni v vseh 13ih neodvisnih spremenljivkah

e imamo 3 razli¢ne skupine, ki ima vsaka 5 oseb, ki so identi¢ni v 13ih neodvisnih
spremenljivkabh;

e imamo 2 razli¢ni skupini, ki ima vsaka 4 osebe, ki so identi¢ni v 13ih neodvisnih
spremenljivkabh;

e imamo 10 razli¢ni skupini, ki ima vsaka 3 osebe, ki so identi¢ni v 13ih neodvisnih
spremenljivkabh;

e imamo 94 razli¢ni skupini, ki ima vsaka 2 osebe, ki sta identi¢ni v 13ih neodvisnih
spremenljivkah.
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Tabela 22: Skupine imetnikov placCilnih kartic, ki so identi¢ni pri vseh 13ih
neodvisnih spremenljivkah

Stevilo imetnikov znotraj posamezne ;
skupine, ki imajo identi€ne vse neodvisnih Stevilo skupin
spremenljivk

7 1
5 3
4 2
3 10
2 94

Skupaj 110

Vir: Lastni izradun

2. Korak: ugotavljanje ali se imetniki placilnih kartic znotraj posameznega
para razlikujejo pri odvisni spremenljivki

Cilj drugega koraka je bil ugotoviti ali obstajajo razlike med tem imetniki placilnih
kartic razlike pri odvisni spremenljivki (t.j. ali so prejele opomin ali ne).

Tabela 23: Razlike glede na odvisne spremenljivke znotraj posameznega para

Stevilo imetnikov znotraj posamezne | St. skupin, ki so
skupine, ki imajo identi¢ne vse Stevilo skupine identi€ne v odvisni
neodvisnih spremenljivk spremenljivki
2 94 34
3 10 5
4 2 1
5 3 2
7 1 1
Skupaj 110 82

Vir: Lastni izracun

Na podlagi te analize lahko ugotovimo, da obstajajo taksni primeri, ki so med seboj
identi¢ni tudi pri odvisni spremenljivki — takSnih skupin je 82 oziroma to predstavlja
98 imetnikov placilne kartice, ki imajo vsaj en par, ki je identiCen vseh trinajstih
neodvisnih spremenljivkah in tudi odvisni spremenljivki. Glede na to, da je v
podvzorcu ostalo samo Se 98 imetnikov placilne kartice, zaradi premajhnega
podvzorca, nadaljnja statistiCna analiza ni bila smiselna.

3. Korak: ugotavljanje ali se imetniki plaéilnih kartic znotraj 110 skupin
ujemajo v neodvisni spremenljivki
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Pri pregledu 110 skupine, ki sem jih identificiral v prvem koraku, sem ugotovil, da
od 16ih parov, ki imajo 3, 4, 5 in 7 Clanov, kar 15 parov ima hkrati skupnih tudi
osem neodvisnih spremenljivk, in sicer:

e zakonski stan,

e Stevilo ¢lanov v gospodinjstvu,

e stanovanjske razmere,

e stopnja izobrazbe,

e delovna doba,

e kredit,

e dejavnost podjetja v katerem so zaposleni,

e placilo s trajnikom.

Tako sem znotraj 110ih skupin identificiral 57 imetnikov placilne kartice, ki so med
seboj identicni v osmih od trinajstih neodvisnih spremenljivk. Teh 57 imetnikov
plaCilne kartice mi je sluzilo kot osnova, da sem v osnovhem vzorcu 6.948
imetnikov poiskal Se preostale imetnike placilnih kartic, ki so si identiCni v zgoraj
nastetih neodvisnih spremenljivkah. TakSnih imetnikov placilne kartice je v
osnovnem vzorcu 232, kar predstavlja dovolj veliko podskupino imetnikov placilnih
kartic, na podlagi kateri lahko napravimo statisticne analize.

5.6.2 Regresijski model podskupini ujemajocih se parov

Tako kot pri regresijskem modelu na celotnem vzorcu, sem tudi na regresijskem
vzorcu podskupine ujemajoCih se parov uspesSnost regresijskega modela
ugotavljal na nacin, da sem najprej preveril kako uspesni bi bili pri napovedovanju
verjetnosti, e neodvisnih spremenljivk ne bi poznali oziroma jih upoStevali (1. test)
in Sele potem v model vklju€imo tudi neodvisne spremenljivke (2. test).

Regresijski model brez upostevanja neodvisnih spremenljivk

Na podlagi dveh moznih izidov, ki jih izraCuna regresijski model in ob odsotnosti
drugih informacij oziroma neupos$tevanja neodvisnih spremenljivk, bi bila najboljSa
strategija izdajatelja placilnih kartic, da izda kartice vsem fizi€nim osebam, ki so
zaprosile za izdajo placilne kartice, saj bi s takSno strategijo dosegli, da 77,2%
imetnikov kartice ne bo prejelo opomina.
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Tabela 24: Klasifikacija imetnikov placilnih kartic

Opazovani Napoved
vzorec Ni opomina Prejeti opomin % pravilnih
Ni opomina 179 0 100%
Prejeti opomin 53 0 0%
Skupni odstotek 77,2%

Vir: lastni izraéun

Ce natanéneje pogledamo spremenljivke, ki so bile vkljuéeno v regresijsko enagbo
vidimo, da naravni logaritem verjetnosti med dvema moznima izidoma In(odds)
zna$a - 1,217 oziroma je predvidena verjetnost prejema opomina e® = 0,296. To
pomeni, da je verjetnost, da bo dolo€ena oseba prejela opomin 0,296.

Tabela 25: Spremenljivke, ki so vklju¢ene v enacbo

B S.E Wald df Sig. Exp(B)

Konstanta | -1,217 0,156 60,574 1 0,000 0,296

Vir: Lastni izracun

Regresijski model z neodvisnimi spremenljivkami
Ko v regresijski model vklju¢imo tudi neodvisne spremenljivke, je pomembno, da
tako dosezemo boljSi rezultat oziroma dosezemo vecjo pravilnost napovedovanja

prejema opomina, kot smo jo dosegli pri neupostevanju neodvisnih spremenljivk.

Tabela 26: Omnibus test

Hi-kvadrat df Sig.
Step 50,622 31 0,015
Block 50,622 31 0,015
Model 50,622 31 0,015

Vir: Lastni izradun

S t.i. Omnibus testom lahko ugotovimo, da je hi-kvadrat (ang. Chi-square), ki kaze
porazdelitev zveznih verjetnostnih porazdelitev vsot kvadratov k neodvisnih
normalno porazdeljenih slu€ajnih spremenljivk, enak 50,622 pri 31 razlicnih
vrednostih neodvisnih spremenljiv. Potrebno je tudi preverit kako dobro model
predvideva kon¢ni rezultat.
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Tabela 27: Povzetek regresijskega modela

Korak -2 Log likelihood Cox&Snell R Nagelkerke R
Square Square
1 198,729 0,196 0.298

Vir: lastni izrac¢un

Kot mero uspesnosti predvidevanja koncnega rezultata lahko razberemo iz -2 Log
likelihood. Z Log likelihood namreC napravimo primerjavo med opazovanim
vzorcem in rezultatom modela. BoljSi rezultat analize bomo dosegli takrat, ko bo ta
Stevilka ¢im manjSa, saj bosta tako dejanski vzorec in napovedani vzorec kar se
da med seboj podobna (Mittal, 2007, str. 116). Na primeru regresijske analize na
podskupini v vzorcu znasa 198,729 medtem, ko je na primeru celotnega vzorca je
namrec -2 Log likelihood zna$al kar 8.350,985.

Pri linearni regresijski enacbi poznamo t.i. determinacijski koeficient s katerim
ocenjujemo kolikSen del variance ene spremenljivke lahko pojasnimo z variiranjem
druge. Pri logisticni regresiji enakega koeficienta nimamo, vendar pa se uporablja
t.i. Cox & Snell R Square, ki nam nakazuje kolikSen del variance pojasnjujemo z
logisticno regresijo. Cox & Snell R Square tako upoSteva velikost vzorca na
podlagi Log likelihood in nikoli ne more doseéi vrednosti 1, medtem ko
determinacijski koeficient lahko dosezZe tudi vrednost 1. Nagelkerke R Square je
modificiran Cox & Snell R Square tako, da le-ta lahko dosezZe vrednost 1. Zaradi
tega je obicajno Nagelkerke R Square visji kot je Cox & Snell R Square, kar je tudi
dejstvo pri naSem primeru (Peat, Barton, 2005, str. 256). Regresijski model, ki smo
ga napravili nam pojasnjuje 29,8% variabilnosti odstotkovne verjetnosti nasega
modela.

Tabela 28: Rezultat vkljucitve neodvisnih spremenljivk v regresijski

Opazovani Napoved
vzorec Ni opomina Prejeti opomin % pravilnih
Ni opomina 176 3 98,3%
Prejeti opomin 34 19 35,8%
Skupni odstotek 84,1%

Vir: lastni izracun

Ko smo vklju€ili v model tudi neodvisne spremenljivke smo dosegli 84,1%
uspesSnost napovedovanja razdelitve med fizi€nimi osebami s prejetim oziroma
neprejetim opominom (brez vklju€itve neodvisnih spremenljivk v regresijski model,
je bila uspesnost napovedovanja 77,2%). Tako lahko vidimo, da je model sicer
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98,3% uspesen pri napovedovanju oseb, ki ne bodo prejela opomin, hkrati pa je
uspednost modela pri napovedovanju Stevila oseb, ki bodo prejela opomin 35,8%
(na primeru logisti€ne regresije na celotnem vzorcu je bila uspeSnost samo 4,3%).
Z drugimi besedami bi lahko tudi rekli, da smo z vkljuCitvijo neodvisnih
spremenljivk v model identificirali 19 fizicnih oseb, ki so dejansko prejela opomin
(od 53), vendar je model na drugi strani napovedal, da bodo 3 osebe dobile
opomin, vendar ga dejansko niso prejela. Da lahko sestavimo regresijski model pa
je potrebno pogledati tudi katere neodvisne spremenljivke smo vklju€ili v model.

Tabela 29: Neodvisne spremenljivke vklju¢ene v model

Spremenljivka B S.E. Wald Df Sig. Exp(B)
DM 3,399 3 0,331
DM1 -19,069 | 19.819,662 0,000 1 0,999 0,000
DM2 0,517 0,393 1,734 1 0,188 1,678
DM3 -1,376 1,293 1,132 1 0,287 0,253
DD 0,019 5 1,000
DD1 20,517 40.192,789 0,000 1 1,000 8,139E8
DD2 20,745 40.192,798 0,000 1 1,000 1,022E9
DD3 43,229 56.841,322 0,000 1 0,999 5,936E18
DD4 1,347 49.223,885 0,000 1 1,000 3,847
DD5 43,029 49.210,39 0,000 1 0,999 4,867E18
Placa 10,684 7 0,153
Placa1 -25,725 | 40.191,682 0,000 1 0,999 0,000
Placa2 -25,333 | 40.191,682 0,000 1 0,999 0,000
Placa3 -24,158 | 40.191,682 0,000 1 1,000 0,000
Placa4 -25,049 | 40.191,682 0,000 1 1,000 0,000
Placab -21,691 | 40.191,682 0,000 1 1,000 0,000
Placa6 -23,588 | 40.191,682 0,000 1 1,000 0,000
Placa7 -42,821 | 56.840,533 0,000 1 0,999 0,000
Spol -0,211 0,394 0,287 1 0,592 0,810
Star 7,473 8 0,487
StarA 20,316 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
StarB 19,035 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
StarC 19,445 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
StarD 18,864 | 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
StarE 19,139 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
StarF 19,667 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
StarG 18,370 | 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
StarH 18,449 40.191,825 0,000 1 1,000 0,000
Regija 12,178 7 0,095
Regl 0,374 1,026 0,122 1 0,715 1,454
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Reg2 0,345 0,977 0,125 1 0,724 1,412
Reg3 -0,041 0,944 0,002 1 0,965 0,959
Reg4 -0,333 0,762 0,191 1 0,662 0,717
Reg5 0,928 0,820 1,282 1 0,257 2,530
Reg6 3,813 1,506 6,411 1 0,011 45,282
Reg7 0,467 0,905 0,220 1 0,639 1,596
Konstanta -16,055 | 69.612,931 0,000 1 1,000 0,000

Vir: Lastni izradun
Na podlagi zgornje tabele lahko sedaj sestavimo regresijsko enacbo:
Ln(odds) = -16,055 — 19,069 DM1 + 0,517 DM2 + ... + 0,467 reg7  (21)

Pri logisticni regresiji je tako pomembno, da tudi pravilno interpretiramo
posamezne koeficiente, ki so navedeni v zgornji enacbi. Konstanta -16,055 nam
pove pricakovano vrednost logisticne enacbe, ko so vsi vrednosti vseh neodvisnih
spremenljivk enaki nic.

V zgornji tabeli vidimo, da imamo neodvisno spremenljivko DM, ki pa je v enacbi
ne upoStevamo, ampak upostevamo samo spremenljivke DM1, DM2 in DM3.
Spremenljivka DM na pove ali je le-ta statisticno znacilna, vendar ji ne dodelimo
koeficienta, saj ta spremenljivka ni vklju¢ena v model. Namesto DM so v model
vkljuene spremenljivke DM1, DM2 in DM3, kjer ima vsaka spremenljivka svoj
koeficient. Vsak posamiéni koeficient nam tako pove povec€anje logaritma razmerja
obetov, Ce se neodvisna spremenljivka pove€a za eno enoto. Npr. koeficient -
19,069 pri neodvisni spremenljivki DM1 nam pove, da za povec€anje vrednosti
spremenljivke za eno enoto (iz ni€ na ena), lahko priCakujemo zmanjSanje za
19,069 vrednosti naravnega logaritma obetov, pri ¢emer se ostale neodvisne
spremenljivke ne spremenijo. Za spremenljivko DM1 pa lahko iz zgornje tabele
razberemo, da znasa razmerje obetov 0,000. Za spremenljivko DM2 pa vidimo, da
znasa koeficient 0,517 in razmerje obetov 1,678.

Za laZjo interpretacijo lahko model spremenimo v odstotkovno verjetnost z
naslednjo enacbo:

1
14e -16,055-19,069 DM1 + 0,517 DM2 + ... + 0,467 reg7 (22)

plgood)=1+
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Slika 20: Frekvencéna porazdelitev fizicnih oseb glede na verjetnost prejema
opomina
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Vir: Lastni izracun

Z uporabo logistiCne regresije smo tako lahko za popolnoma vsako fizicno osebo v
podskupini izraCunali verjetnost prejema opomina. V zgornjem grafu je tako
prikazana frekvenéna porazdelitev fizicnih oseb glede na verjetnost prejema
opomina, ki smo jo izraCunali na podlagi logistiCcne regresije in hkrati tudi
klasifikacijo oseb glede na to ali so tudi dejansko prejeli opomin ali ne.

5.6.3 Vpliv spremembe cut-off vrednosti

V vseh predstavljenin regresijskih modelih je bila mejna vrednost (cut-off)
dolo¢ena kot 0,5 s ¢imer smo izenacili napako | vrste z napako Il vrste. Vseeno pa
se pojavlja vprasanje ali je takSna odlocCitev pravilna oziroma ali lahko z drugacno
cut-off vrednostjo dosezemo boljSi rezultat regresijskega modela. Goegebeur
(2008, str. 7-8) predlaga tri razli¢ne pristope k dolocitvi cut-off vrednosti, in sicer:

e Cut-off vrednost nastavimo na vrednost 0,5 s ¢emer bomo izenacili napako

| vrste z napako Il vrste; Goegebeur poudarja, da je smiselno postauviti
tak8no cut-off vrednost takrat kot se celotna populacija enakomerno

79



porazdeli med vrednost ni€ in ena ter so stroSki nepravilne napovedi v
primerjavi s stroski pravilne napovedi priblizno enaki

e Cut-off vrednost nastavimo na principi minimalnega Stevila napak (ang.
minimal error rate); takSen sistem je smiseln takrat, ko se vzorec populacije
enakomerno razdeli med vrednosti ni€ in ena ter so stro$ki nepravilne
napovedi v primerjavi s stroski pravilne napovedi pribliZzno enaki

e Cut-off vrednost nastavimo na podlagi minimalnih stroSkov napacne
napovedi Johnson in Wichern (2007, str. 606-621)

DolocCitev prave cut-off vrednosti je tako vedno kompromis med pravilno
napovedanimi pozitivnimi izidi in pravilno napovedani negativni izidi. Ker se obe
vrednosti spremenita z vsako spremembo cut-off vrednosti si je teZko predstavljati
katera cut-off vrednost je idealna. ReSitev na to vprasanje nam omogoca ROC
krivuljo (ang. receiver-operator curve). Danes se ROC krivulja pogosto uporablja
pri statistiCnih raziskavah v medicini in za izdelavo sistemov kreditnega to¢kovanj,
saj nam omogoca analizo pravilno napovedanih moznih izidov regresijske enacbe
(rezultata sta lahko bodisi 0 ali 1) in delez napacno napovedanih dogodkov (Resti,
Sironi, 2007, str. 309).

ROC krivulja je na prvi pogled podobna Lorentzovi krivulji, vendar je doloCena
razlika med ROC krivuljo in Lorentzovo krivuljo. Lorentzova krivulja se namre¢
uporablja za univariatno analizo odvisne spremenljivke (npr. dohodka) medtem, ko
se ROC krivulja uporablja za bivariatno analizo rezultatov, in sicer ali bo stranka
placala z zamudo ali ne (Anderson, 2007, str. 208).

fwoee

fwoas

izidov in jo tako najdemo kot najviSjo tocko na ordinatni osi in najbolj levo tocko na
abscisni osi. Tako tocko je v realnosti teZzko doseci, zato se obi€ajno izbere takSno
to¢ko, ki omogoca visjo obcutljivost v zameno za niZjo specificnost — to je tocka, ki
je najbolj oddaljena od diagonale v ROC krivulji (Satchell, Xia, 2007 str. 5-6).
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Slika 21: ROC krivulja
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Zgornji graf tako prikazuje dva modela, in sicer v naSem primeru nakljuéni model
(diagonalna ¢rta) in regresijski model na podlagi podskupine v vzorcu (krivulja nad
diagonalno ¢rto). Tako nam graf kaze kaksna je natancnost regresijskega modela,
ki prikazuje povrSino med krivuljo regresijskega modela in naklju¢nega modela. V
primeru regresijskega modela tako znaSa koeficient natancnosti 0,764. BoljSi
rezultat regresijske enacbe bi lahko dosegli, ¢e bi cut-off vrednost prestavili iz 0,5
na 0,49, vendar je razlika v boljSem rezultatu regresijske enacbe ne bi bila
bistveno boljsa.

SKLEP

Upravljanje s finan¢nimi tveganiji je v sodobnih podjetjih eno izmed pomembnejSih
podrocCij s katerimi se mora ukvarjati sodobno podjetje. Poleg trznih in likvidnostnih
tveganj je izijemno pomembno tudi obvladovanje kreditnega tveganja. Tudi pri
podjetjih, ki izdajajo placilne kartice, so temu tveganju tudi mo¢no izpostavljena. V
magistrski nalogi je bilo prikazano, da se bo posameznik odlo€il za uporabo
plaCilne kartice v kolikor mu bo izdajatelj odobril izdajo le-te, saj s tem doseze
pozitivne koristi zase. Na drugi strani so tudi trgovci pripravljeni sprejemati v
plaCilne kartice kot instrument plaCevanja, saj si s tem povecCujejo prihodke. Na
tretji strani pa imamo izdajatelje placilnih kartic, ki na eni strani povecujejo
prihodke z ve€anjem Stevila izdanih kartic oziroma ve€anjem $tevila transakcij s
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karticami, na drugi strani se jim z veCanjem Stevila imetnikov kartic s slabo
bonitetno povecCuje verjetnost neplacila obveznosti ob zapadlosti.

V magistrskem delu sem se osredotocil na to, kako naj se izdajatelj placilnih kartic
sploh odloCi ali bo posamezniku odobril izdajo placilne kartice na podlagi
podatkov, ki jih izdajatelj pridobi na podlagi prejete pristopnice. Natancneje sem
posku$al ugotoviti ali lahko na podlagi doloCenih demografskih/socioloskih
podatkov, ki jih izdajatelj placilne kartice pridobi iz pristopnice, napravimo model, ki
bo v najvecji mozni meri pravilno izraCunaval verjetnost neplacila vsakega
posameznika, Ki je zaprosil za izdajo placilne kartice. Raziskava, ki sem jo naredil,
je temeljila na dejanskih podatkih enega izmed slovenskih izdajateljev placilnih
kartic, pri ¢emer sem razpolagal s podatki o 6.948 izdanih placilnih karticah
izdanih v obdobju 21.9.2007 do 27.5.2008.

Pri izdelavi statistichega modela sem uporabil binarno logistiCno regresijo, ki je
ena izmed najbolj priljubljenih statisti¢nih orodij za izdelavo tovrstnih problemov.
Model, ki sem ga napravil je tako za vsakega imetnika posebej izracunaval
verjetnost, da imetnik placCilne kartice ne bo poravnal svojih obveznosti. Kot
dogodek, na podlagi katerega sem ugotavljal ali je imetnik plaCilne kartice placal
svoje obveznosti, je bil prejem opomin o neplacilu obveznosti. Z uporabo binarne
logistiCne regresije sem napravil dva modela, in sicer v prvi model sem vkljucil
celotni vzorec 6.948 imetnikov placilnih kartic, v drugi model pa sem vklju€il samo
podskupino v vzorcu, ki so se med seboj ujemali kar v osmih od trinajstih
neodvisnih spremenljivk.

V celotnem vzorcu je bilo 68,8% imetnikov placilnih kartic, ki so svoje obveznosti
plaCevali brez zamud oziroma niso prejeli opomina. Z uporabo binarne logisti¢ne
regresije sem tako napravil model, ki je pravilno napovedoval prejem opomina v
69,1% primerov, kar je pomenilo, da sem z modelom izboljSal rezultat samo za 0,3
odstotne tocke. V drugem modelu pa sem napravil binarno logisti€no regresijo na
ujemajoCih se parih, pri ¢emer je model pravilno napovedoval prejem opomina
84,1% primerov, kar je za 6,9 odstotne toCke boljsi rezultat, kot bi ga dosegli, e
na podskupini ne bi uporabili statisticnega modela.

V magistrski nalogi sem tako prikazal, da je mozno z uporabo binarne logistiCne
regresije napraviti model, na podlagi katerega bo izdajatelj placilnih kartic lahko
ocenjeval na podlagi prejetih podatkov iz pristopnice kakSna je verjetnost, da bo ta
oseba prenehala plaCevati svoje obveznosti. Tako lahko sedaj to podjetje uporabi
to orodje kot pomo¢€ pri zniZevanju kreditnega tveganja pri novo izdanih placilnih
karticah. Seveda pa obvladovanje kreditnega tveganja ne konca pri odlocitvi za
izdajo placilne kartice, ampak je potrebno imeti tudi vzpostavljen ustrezen sistem
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spremljanja placilne discipline vsakega posameznega imetnika placilne kartice ter
imeti razvit sistem zgodnjega identificiranja sprememb v placilni disciplini imetnika.

V prihodnosti lahko pri€akujemo, da bo Sel razvoj kreditnega obvladovanja pri
izdajateljin placilnih kartic v smeri integracije razlicnih modelov za obvladovanje
kreditnega tveganja, pri Cemer bo priSlo do povezovanja sistema za odobravanje
placilnih kartic s sistemom t.i. vedenjskega ocenjevanje (ocenjevanje obstojecih
imetnikov placilnih kartic ter predvidevanje njihovega obnasanja) ter segmentacije
imetnikov placilnih kartic na podlagi t.i. profithega ocenjevanja (profit scoring). Ko
bo podjetje imelo integrirane vse te tri sisteme bo celovito obvladovalo kreditno
tveganje pri placilnih karticah.
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PRILOGE

Priloga 1: StatistiCni izpis regresijskega modela podskupin ujemajocih se parov

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Default

/METHOD=ENTER Vrstadelovnegamesta Spol Obmoc¢je Starost razredi
Placarazred DelovnaDobarazredi

/CONTRAST (Plac¢arazred)=Indicator

/CONTRAST (Starost razredi)=Indicator

/CONTRAST (DelovnaDobarazredi)=Indicator

/CONTRAST (Vrstadelovnegamesta)=Indicator

/CONTRAST (Spol)=Indicator

/CONTRAST (Obmoc¢je)=Indicator

/SAVE=PRED PGROUP /CLASSPLOT

/PRINT=GOODFIT CI (95)

/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE (20) CUT(0.5).

Logistic Regression

Case Processing Summary

Unweighted Cases? N Percent
Selected Cases  Included in Analysis 232 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 232 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 232 100,0

a. Ifweightis in effect, see classification table for the total
number of cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value | Internal Value
ni opomina 0

prejeti opomin 1




Categorical Variables Codings

Parameter coding
Frequency (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)
Starost - razredi StarA 28 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
StarB 60 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
StarC 41 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
StarD 28 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000
StarE 25 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000
StarF 26 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000
StarG 17 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000
StarH 6 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000
Starl 1 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Obmodje bivanja Reg1 12 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Reg2 16 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Reg3 24 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Reg4 114 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000
Reg5 29 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000
Reg6 5 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000
Reg7 15 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000
Reg8 17 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Placa-razred Placa1 75 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Placa2 117 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Placa3 20 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Placa4 10 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000
Placa5 5 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000
Placa6 3 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000
Placa7 1 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000
Placa8 1 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Delowna Doba-razredi DD1 224 1,000 ,000 ,000 ,000 ,000
DD2 2 ,000 1,000 ,000 ,000 ,000
DD3 1 ,000 ,000 1,000 ,000 ,000
DD4 2 ,000 ,000 ,000 1,000 ,000
DD5 2 ,000 ,000 ,000 ,000 1,000
DD6 1 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Vrsta delonega mesta  DM1 4 1,000 ,000 ,000
DM2 76 ,000 1,000 ,000
DM3 18 ,000 ,000 1,000
Dv4 134 ,000 ,000 ,000
Spol Zenska 146 1,000
Moski 86 ,000

Block 0: Beginning Block

Classification Table?"

Predicted
Default (prejeti opomin)
prejeti Percentage
Observed ni opomina opomin Correct
Step 0  Default (prejeti opomin)  ni opomina 179 0 100,0
prejeti opomin 53 0 ,0
Overall Percentage 77,2

a. Constantis included in the model.
b. The cut value is ,500



Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step0  Constant -1,217 ,156 60,574 1 ,000 ,296
Variables not in the Equation
Score df Sig.
Step 0 Variables DM 5,139 3 ,162
DM1 1,205 1 272
DM2 3,529 1 ,060
DM3 ,269 1 ,604
Spol ,192 1 ,661
Regija 15,916 7 ,026
Reg1 ,790 1 374
Reg2 ,045 1 ,831
Reg3 1,625 1 ,202
Reg4 2,489 1 ,115
Reg5 423 1 516
Reg6 9,471 1 ,002
Reg7 2,678 1 ,102
Star 7,763 8 A57
StarA 4,883 1 ,027
StarB 1,753 1 ,186
StarC ,023 1 ,881
StarD ,036 1 ,849
StarE ,021 1 ,884
StarF 276 1 ,599
StarG 1,278 1 258
StarH ,384 1 535
Placa 15,875 7 ,026
Placa1 ,002 1 ,964
Placa2 3,210 1 ,073
Placa3 6,095 1 ,014
Placa4 978 1 323
Placa5 4,002 1 ,045
Placa6 ,190 1 ,663
Placa7 297 1 ,586
DD 11,977 5 ,035
DD1 3,466 1 ,063
DD2 ,844 1 ,358
DD3 3,392 1 ,066
DD4 597 1 440
DD5 6,813 1 ,009
Overall Statistics 50,420 31 ,015




Block 1: Method = Enter

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step 1 Step 50,622 31 ,015
Block 50,622 31 ,015
Model 50,622 31 ,015
Model Summary
-2 Log Cox & Snell R | Nagelkerke R
Step likelihood Square Square
1 198,729° ,196 298

a. Estimation terminated at iteration number 20
because maximum iterations has been reached.
Final solution cannot be found.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 7,146 8 521
Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test
Default (prejeti opomin) = ni Default (prejeti opomin) =
opomina prejeti opomin
Observed Expected Observed Expected Total
Step1 1 22 22,383 1 617 23
2 23 23,175 2 1,825 25
3 21 22,411 4 2,589 25
4 22 19,992 1 3,008 23
5 19 19,443 4 3,557 23
6 17 18,624 6 4,376 23
7 18 17,427 5 5,573 23
8 17 16,233 6 6,767 23
9 17 13,770 6 9,230 23
10 3 5,543 18 15,457 21




Classification Table?

Predicted
Default (prejeti opomin)
prejeti Percentage
Observed ni opomina opomin Correct
Step1  Default (prejetiopomin)  ni opomina 176 3 98,3
prejeti opomin 34 19 35,8
Overall Percentage 84,1

a. The cut value is ,500




Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Step 12 DM 3,399 3 334

DM1 -19,069 | 19819,662 ,000 1 ,999 ,000 ,000 | .

DM2 517 ,393 1,734 1 ,188 1,678 J77 3,624

DM3 -1,376 1,293 1,132 1 ,287 253 ,020 3,185

Spol -211 ,394 ,287 1 ,592 ,810 374 1,753

Regija 12,178 7 ,095

Reg1 374 1,026 133 1 715 1,454 ,195 10,863

Reg2 ,345 977 125 1 724 1,412 ,208 9,572

Reg3 -,041 ,940 ,002 1 ,965 ,959 152 6,052

Reg4 -,333 762 ,191 1 ,662 717 ,161 3,192

Reg5 ,928 ,820 1,282 1 257 2,530 ,507 12,616

Reg6 3,813 1,506 6,411 1 ,011 45,282 2,367 | 866,362

Reg7 467 ,995 ,220 1 ,639 1,596 227 11,219

Star 7473 8 487

StarA 20,316 | 40192,624 ,000 1 1,000 6,657E8 ,000

StarB 19,035 | 40192,624 ,000 1 1,000 1,848E8 ,000

StarC 19,445 | 40192,624 ,000 1 1,000 2,784E8 ,000

StarD 18,864 | 40192,624 ,000 1 1,000 1,557E8 ,000

starE 19,139 | 40192,624 ,000 1 1,000 2,052E8 ,000

StarF 19,667 | 40192,624 ,000 1 1,000 3,478E8 ,000

StarG 18,370 | 40192,624 ,000 1 1,000 9,508E7 ,000

StarH 18,449 | 40192,624 ,000 1 1,000 1,028E8 ,000

Placa 10,684 7 153

Placa1 -25,725 | 40193,042 ,000 1 ,999 ,000 ,000

Placa2 -25,333 | 40193,042 ,000 1 ,999 ,000 ,000

Placa3 -24,158 | 40193,042 ,000 1 1,000 ,000 ,000

Placa4 -25,049 | 40193,042 ,000 1 1,000 ,000 ,000

Placa5 -21,691 | 40193,042 ,000 1 1,000 ,000 ,000

Placa6 -23,588 | 40193,042 ,000 1 1,000 ,000 ,000

Placa7 -42,821 | 56841,494 ,000 1 ,999 ,000 ,000

DD ,019 5 1,000

DD1 20,517 | 40192,933 ,000 1 1,000 8,139E8 ,000

DD2 20,745 | 40192,933 ,000 1 1,000 1,022E9 ,000

DD3 43,228 | 56841,418 ,000 1 ,999 5,936E18 ,000

DD4 1,347 | 49223,995 ,000 1 1,000 3,847 ,000

DD% 43,029 | 49210,501 ,000 1 ,999 4,867E18 ,000

Constant -16,055 | 69616,005 ,000 1 1,000 ,000

a. Variable(s) entered on step 1: DM, Spol, Regija, Star, Placa, DD.
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