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Pohledavka je charakterizovana fadou proménnych. Z hlediska statistického modelovani jde o proménné,
podle kterych Ize pohledavky shlukovat dle riznych hledisek. Dataminingové modelovani ale miize
pomaoci i jinde nez pouze v selekci pfipadli. Mize vyznamné usnadnit klasifikaci jednotlivych pfipadd

a vylepSit dosud stanovené scénare zachazeni s jednotlivymi pfipady.

Zacnéme trochu ,,odleh¢enéjsim* pohle-
dem. ,Dobry den, jsem pohledavka, tedy
narok na piijem penéznich prostiedkt od
konkrétnich subjekti ve stanovené dobé

a vysi. Odpocivam v databdzi mezi dalimi
pohledavkami po splatnosti, nékdy pouze

v excelovském souboru. Charakterizuje mé
relativné nizka vyse dluhu, pohlavi dluznika,
kterym je muZ stfedniho véku s velkym
poklesem kreditnich plateb na svém d¢tu.

V nedaleké budoucnosti mé ¢ekd prehazova-
ni mezi riznymi kancelafemi, kdy se na mé
kazdy podivéd, nékam zavold, napise, ale asi
nikdy nenajdu klid v Sanonu ,vyfizeno‘. Mné
je jasné, Ze spoluprace s dluznikem neni
¢asto jednoducha, ale pro¢ to musi trvat tak
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dlouho?* ,Ja ti feknu proc,“ ozve se soused-
ni pohledavka. ,ProtoZe si neuméji spocitat,
7e nékteré kroky jsou v tomto p¥ipadu zby-
tecné! To mij dluznik byl veden v databézi
SOLUS a hned védéli, Ze standardni postup
je ztrata Casu. A u tebe je to takeé jasné,

i kdyZ v Zadné databazi nejsi.“ ,A na zékladé
¢eho to pocitas? Nedala by se néjak spocitat
pravdépodobnost toho, Ze z tohoto konkrét-
niho dluznika jednou néco dostanou?* sna-
7ila jsem se pochopit situaci. ,,Dala, ale to
by mé tady musel nékdo poslouchat,“ ozve
se pan Data Miner. ,Na zdklad€ zkuSenosti

7 piedchozich tisicli zaznami se da spo-
lehlivé vypozorovat, z koho co vymizeme,
az koho nic. Na zakladé vasich pfedchidci

Obr. 1: Rozhodovaci strom (DB deb. - debtors database, centralizovand databdze dluzniki)
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jsem se naucil rizné kombinace vstupnich
dajt, které vedou k ispésnému vyfizeni
pohledavky za pomoci béZnych instrumenti,
a také kombinace, které s velkou pravdépo-
dobnosti, uz v rané fazi procesu, ukazuji na
pohledavku, kterou uz nikdo nevymize. Na
zdkladé téchto zkudenosti jsem potom se-
strojil rozhodovaci strom, jak s pohledavkou
zachazet. Z historickych dat jsem se naucil,
které kombinace vstupi s velkou pravdépo-
dobnosti ukazuji na ,toxickou* pohledavku,
tedy tu, kterou jiz zpravidla nikdo nevymiize,
a které kombinace ukazuji na pravdépo-
dobné slusné vymahatelnou pohledavku,“
dokonéil vysvétlovani pan Data Miner.

Rozhodovaci strom
Dostupné proménné se budou lisit podle
vlastnika pohledéavky. Prvni signaly pfichazi
jiz z behavioralnich charakteristik, jako jsou
napiiklad niZsi obraty na ic¢tech, nekryté
inkaso, informace o nezaplacenf tarifu,
pojisténi atd. Dalsi proménné, které potom
charakterizuji vlastni pohledavku po splat-
nosti, jsou napfiklad vyse dluhu, fyzickd ¢i
pravnickd osoba, pocet jinych pohledavek,
pritomnost v riiznych databazich dluznikd,
exekucni fizeni, kontaktn{ ddaje apod.
Obrézek 1 ukazuje prvnich nékolik uzlt
rozhodovaciho stromu. Histogramy uvnitf
zachycuji pomérné zastoupeni skupiny ne-
spésnych pohledavek (rizovy ,domecek®),
tedy téch z daného poctu subjektd (N),
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které banka nevymohla, ¢erny ,,domedek*
procento Gspésnych pohledavek, které byly
zafazeny do dané kategorie.

Z téchto nékolika mélo uzli je vidét, ze
Sance na tspésny proces (1), ktery konci
kompletnim umotenim dluhu, vyznamné
klesa, pokud mé jiz dluznik v databazi evido-
vanou alespoii jednu jinou pohledavku (ve
schématu oznaceno =1, >2), firma ¢i jedinec
je vinsolvenci & osobnim bankrotu atd.
Pokud osoba nemé zadné predchozi resty,
je podstatné vétsi pravdépodobnost, Ze po-
hledavka nebude ztrtova. Dalsim kritériem
v pofadi pro tento konkrétni typ dat je misto
trvalého bydlisté. Pokud je bydlistém mést-
sk radnice (OU), tak je jasné, ze osoba je
bez vlastniho domova, pfipadné mé néjaké
dalsi dvody pro pfihlasen{ na obecnim
ifadé, napfiklad strach z exekuce z pfedcho-
zich pohledavek, Sance na zaplaceni pohle-
davky v tomto pfipadé neni prakticky Zadna.

Tento pfiklad ma pouze dva uzly a Gspés-
nost klasifikdtoru je zde velkd. Takovyto
rozhodovaci strom by se vSak v praxi dale
vétvil a pohleddvka by se ,,probublévala®
do ostatnich tfid. Dalsi proménné, které by
mély vyznamny vliv na potenciondlni vyma-
hatelnost pohledavky, jsou napfiklad velikost
dluhu, status dluznika (pravnické/fyzicka
osoba) atd. Tyto proménné by dale béhem
prichodu stromem uréovaly, jaka je Sance na
zaplaceni dluznikem. Model je vZdy zatiZen
néjakou chybou odhadu, pfesto lze pfi dodr-
Zeni pravidel dataminingového modelovani
ziskat velmi dobré klasifikacni modely, které
mohou pfinést diileZity thel pohledu na po-
hledavku jesté v rané fazi vymahani.

Vystupem analyz je tedy soubor pravidel,
ktery ukazuje posloupnost rozhodnuti a vy-
znamnost jednotlivych uzlii. Nékteré skutec-
nosti, respektive vlastnosti objekti (v grafu
jako uzly), podle kterych se dataminingovy
model rozhoduje, nejsou zpravidla pro véfite-
le Zadnou novinkou, pfesto tyto modely zpra-
vidla ukaZou novy pohled na nékteré procesy
vyméhdani a vyznamné obohati nastavena pra-
vidla celého procesu vyméhéni a prace s po-
hledéavkou. Tyto modely mohou upozornit na
nékterou skutecnost, kterou jsme dosud pre-
hliZeli. Velmi casto také prokazou spolecny
vyznam nékterych proménnych, které samy
0 sobé nikterak vjznamné nejsou.

Vyuziti dataminingového modelu, re-
prezentovaného konkrétnim stromem, na
nové piichozi pohledévky fikdme nasazeni
modelu (deployment). Nové pfichozi soubor
»oskorujeme* dle pravidel naseho nejlep-
Siho vybraného modelu a ziskame pravdé-
podobnosti tispéchu jednotlivych pfipada.
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Vystupem z modelu je tedy skére spésnos-
ti, tj. vySe pravdépodobnosti, Ze pohleddvku
vymizeme v néjakém konkrétnim bodé
procesu, na ktery jsme model ,,u¢ili“ béhem
trénovaciho procesu.

Dal$im vyuzitim takovychto analyz obec-
né je moznost obohaceni internich pravidel,
kterd se daného procesu tykaji. [ nepatrné
zpfesnéni procesu vymahdani miZe v thrnu
usetfit velké mnoZstvi casu za posildni
obsilek, telefonovani apod. Stejné je tomu
i u ostatnich procesti napfiklad u akvizice
zakaznikd, retence apod.

V rozhodovacim procesu, jak s pohledav-
kou naloZit, hraje roli celd fada faktori.
Nastaveni pravidel pro vyméhaci proces se
lisi dle povahy pohledévky. Rozdil pohledu
na vyméhdni se bude lisit podle toho, co je
pfedmétem dluhu. Procedura vymahani se
bude odlisovat podle toho, dluZi-li osoba
za energie, za tarif mobilnimu operdtorovi,
nebo prestala-li splacet avér. Nékteré rysy
budou vzdy shodné, ale jiné nikoliv, nebot
pokud nékdo nespldci leasing na auto nebo
to prezene s telefonovanim, které se mu pro-
drazi, neznamend to jeste, Ze nespldci ener-
gie. V urcitych procesech také neni zadouci
zdkaznika za kazdou cenu o dluznou ¢éstku
pfipravit, nebot je pravdépodobné, Ze se
nastve a odejde ke konkurenci, a naklady
na akvizici nové prichoziho zékaznika jsou
nepomérné vétsi. V urcitych oblastech jde
spise o navraceni zakaznika do spravnych
koleji a o vytvofeni néjakého kompromis-
niho feseni (restrukturalizaci jeho dluhu),
diky kterému zdkaznik stale setrvdva u nasi
spolecnosti. V budoucnu z néj opét mize
byt bonitni klient.

Dal$im trendem ve vyméahani je ndvrat
k individudlnimu posuzovéani. Opét zalezi
na povaze procesu. Pokud firma nakoupi
pohledavky, je cilem vymoci jich co nejvice
a stanovit procento téch, které nema smysl
vyméhat. Pokud v3ak mluvime o pfistupu
k vymédhani u osoby, ktera je soucasné nasim
dlouholetym zdkaznikem, budou se pravidla
lisit. Nékdy se mize stat, Ze kvalitni zdkaz-
nik, ktery napfiklad spada do nékterého
atraktivnéjsiho zakaznického profilu (mozné
priklady zékaznickych profili ilustruje obra-
zek 2), si pii zméné Gctu zapomene zménit
inkaso a platbu zpozdi a shodou okolnosti se
mu operator nedovold, protoZe je na dovo-
lené na jachté. Dle expertnich pravidel na-
stavenych v internim systému je nyni tento
zékaznik na drovni ,béZnych“ neplatict,
ktef{ se vyhybaji zodpovédnosti. Jde pritom

o respektovaného zékaznika. V takovychto
pfipadech se mnohem vice osvédcuje indivi-
dudlni pFistup.
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Classic users Heavy users

Shoppers /Transactioners Stars

Borrowers Professional users
Investors SMS users
Travelers Basic users

Non active Non active

Obr. 2: Priklady zdkaznickych profili

Tento pfistup vSak musi byt podpofen
automatizaci celého postupu, protoze odpo-
védny pracovnik nemiZe prochdzet vsechny
dluzniky a rozhodovat se na zakladé platebni
historie, vy3e tarifu apod., komu zavold

a komu posle SMS. Je tieba mit model,
ktery spolehlivé klasifikuje ty zakazniky,
které v Zadném piipadé nechceme rozzlobit.
Pokrocilym modelovanim tak miZeme rela-
tivné levné ziskat malou mnoZinu velmi dob-
rych zakaznik{, ktefi sice z néjakého diivodu
nezaplatili, ale s velkou pravdépodobnosti
to nema nic spolecného s jejich finanéni
situaci, a mozna ani nevédi, Ze k nééemu ta-
kovému doslo. U nich je na misté taktni upo-
zornéni. U standardnich zakazniki se potom
spokojime s robotizovanym postupem v rané
fazi procesu vyméhani (rtizné dirazna SMS
zprava, pisemna forma apod.). Pokud jde
vsak stale o naseho klienta, tak ani jeho ne-
chceme ztratit, ale zarovei bychom radi, aby
¢astku uhradil, proto se v riiznych fazich po-
uZivaji rizné motivacni prvky, jako napiiklad
odpusténi sankci za pozdni platbu atd.

Nyni se nebavime o prevenci, kterd je pfi
poskytovani ivéru, tarifu apod. zdkladni.
Prevenci se rozumi sprévné vyhodnoceni
rizika pfed poskytnutim avéru. Zde také
dataminingové modelovani hraje svou
roli, tento ¢lanek mél poukdzat na vyuZiti
statistické analyzy dat v riznych fazich jiz
samotného vymédhaciho procesu. Datami-
ningové modelovani miZe vyrazné pomoci
s odhadem vytéznosti konkrétni pohledavky
v konkrétni fazi procesu a tim podpofi jiz de-
finovana firemni rozhodovaci pravidla, ktera
jsou zaloZena na predchozich zkuSenostech,
legislativé a dalsich kritériich.
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