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Abstrakt

OBERUC, Martin: Predikcia ukazovatelov kvality aktiv retailového portfolia komercnej
banky. [Diplomova praca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky,
fyziky a informatiky. Katedra aplikovanej matematiky a $tatistiky. Skolitel' prace:
doc. Mgr. Marian Grendar, CSc. Bratislava: Fakulta matematiky, fyziky a informatiky
UK, 2016. 92 s.

Cielom tejto diplomovej prace je predpovedat hodnoty ukazovatelov kvality aktiv
retailového portfolia komercnej banky pomocou vhodnych statistickych modelov. Praca
je rozdelend na sedem kapitol. Prvé Styri kapitoly tvoria teoreticka a zvy$né tri praktickll
Cast’ prace. V prvej kapitole charakterizujeme retailové portfoélio komerénej banky,
popisujeme ukazovatele kvality aktiv a rozoberame moznosti ich predikcie. Druha
kapitola sa venuje modelu linedrnej regresie, so zameranim na najznamejsie problémy
vyskytujlice sa vpraxi amoznosti ich rieSenia. V tretej kapitole definujeme
dekompozi¢né metddy analyzy Casovych radov a struéne sa zmiefiujeme aj o teorii
Kalmanovho filtra. Stvrta kapitola sa zaobera najmi modelmi Boxovej — Jenkinsovej
metodoldgie. Okrem toho tiez priblizuje problematiku kointegracie a kauzalneho
pOsobenia Casovych radov. Piata kapitola obsahuje charakteristiku realnych dat,
s ktorymi sme v diplomovej praci pracovali. V Siestej a siedmej kapitole si pomocou
metod popisanych v teoretickej Casti vytvorené predikéné modely pre dve rozdielne Casti

retailového portfolia, s naslednym porovnanim a vyhodnotenim vysledkov.

KPacové slova: predpovedanie, ukazovatele kvality aktiv, retailové portfoélio komercnej
banky, linedrna regresia, dekompozicné metoddy analyzy Casovych radov, Kalmanov

filter, Boxova — Jenkinsova metodologia



Abstract

OBERUC, Martin: Forecasting the asset quality indicators for the retail portfolio of
a commercial bank. [Diploma thesis]. Comenius University in Bratislava. Faculty of
Mathematics, Physics and Informatics. Department of Applied Mathematics and
Statistics. Supervisor: doc. Mgr. Marian Grendar, CSc. Bratislava: Faculty of

Mathematics, Physics and Informatics UK, 2016. 92 p.

The aim of this diploma thesis is to forecast the asset quality indicators for the retail
portfolio of a commercial bank using appropriate statistical models. The thesis is
divided into seven chapters. The first four chapters comprise the theoretical part and
remaining three chapters form the practical part of the thesis. In the first chapter, we
characterise the retail portfolio of a commercial bank, describe asset quality indicators
and discuss the possibilities of their forecasting. The second chapter deals with a model
of linear regression with focus on the most common problems in practice and the
possibilities of their solutions. In the third chapter, we define the decomposition
methods of time series analysis and briefly mention Kalman filter, too. The fourth
chapter handles mostly with the models of the Box — Jenkins methodology. Moreover, it
also describes the issues of cointegration and Granger causality of time series. The fifth
chapter includes characteristics of the real data dealt with in the diploma thesis. In the
sixth and the seventh chapter, the forecasting models for two different parts of the retail

portfolio are built with consequent comparison and evaluation of results.

Key words: forecasting, asset quality indicators, retail portfolio of a commercial bank,
linear regression, decomposition methods of time series analysis, Kalman filter,

Box — Jenkins methodology
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Uvod

Komeréné banky st najdolezitej$imi finanénymi institiiciami, ktorych funkciou
je okrem iného aj poskytovanie uverov. Poskytnuté tiverové produkty tvoria tiverové
portfolio a predstavuju najpodstatnejSiu Cast’ aktiv vacSiny komerénych bank. Portfélio
vSetkych uverov poskytnutych domacnostiam nazyvame retailovym portféliom
komerénej banky. Sklada sa z hypotekdrnych tverov, spotrebnych uverov,

kontokorentnych tverov a kreditnych kariet.

Uverové produkty sa poskytujii na zaklade zmluvy, v ktorej sa klient zavizuje
vratit komercnej banke poskytnuté penazné prostriedky za vopred dohodnutych
podmienok. Riziko nesplnenia tychto podmienok sa nazyva kreditnym rizikom.
Ukazovatele kvality aktiv su indikatory, ktoré banka na pravidelnej baze sleduje a
vyhodnocuje vramci jeho riadenia. Medzi tieto ukazovatele zarad'ujeme napriklad

mieru ome$kania a mieru zlyhania.

Vyskum v oblasti predpovedania kreditného rizika zacal vyrazne naberat’ na
intenzite priblizne pred Stvrt'storo¢im. Toto predpovedanie mdze prebichat’ na urovni
jednotlivych klientov, iverov alebo na trovni celého tiverového portfolia. Poslednému
pristupu sa doteraz venovalo najmenej pozornosti, ato aj naprick tomu, ze je
najvhodnejsi pre zohladnenie makroekonomickych vplyvov. V diplomovej praci sa

preto venujeme predpovedaniu na Grovni portfolia.

Cielom diplomovej prace je pomocou vhodnych Statistickych modelov
predpovedat’ hodnoty miery ome$kania dvoch odlisnych casti retailového portfolia
Vseobecnej uverovej banky, a.s.. Pri predpovedani pritom chceme okrem iného vyuzit’
aj uz spominané makroekonomické ukazovatele. Diplomova praca je rozdelend na dve
hlavné Casti, teoreticka a prakticka. Teoreticka cast’ diplomovej prace sa sklada zo

Styroch kapitol, prakticku ¢ast’ tvoria tri d’alSie kapitoly.

Prvéa kapitola zacina definiciou komercnej banky a jej retailového portfolia.
Stru¢ne popisané st v nej jednotlivé produkty, z ktorych sa toto portfélio sklada. Dalej
je v prvej kapitole definované finan¢né riziko a proces jeho riadenia. Podrobnejsie sa
pritom venujeme kreditnému riziku a ukazovatelom kvality aktiv. Prva kapitola je
zakonCena vysvetlenim teoretického pozadia predpovedania, zhrnutim moznosti

predikcie kvality aktiv a odovodnenim vyberu vysvetlovanej premenne;.



UvOoD

V druhej kapitole je popisana teodria linearnej regresie a dvoch typov odhadu jej
parametrov, metédy najmensich Stvorcov ametdédy maximalnej vierohodnosti.
Venujeme sa Vv nej kritériam vyberu modelu, konStrukcii predpovedi a problémom,
ktoré sa v praxi vyskytuju najcastejSie, konkrétne multikolinearite, heteroskedasticite
a autokorelacii rezidui. Pri kazdom z nich su stru¢ne popisané metddy na identifikaciu,

nasledky v pripade ignorovania a tiez moznosti riesenia.

Tretia kapitola je venovand najmé dekompozi¢nym metdédam analyzy ¢asovych
radov. Popisujeme v nej jednotlivé zlozky rozkladu ¢asového radu. Okrem eliminacie
matematickymi krivkami Vv tretej kapitole definujeme aj adaptivne pristupy Kk trendovej
zlozke. DetailnejSie sa pritom venujeme metoéde kubického vyhladzovacieho splajnu,
exponencialnemu vyhladzovaniu a Holtovej metode. Tretia kapitola je zakoncena

popisom teoretického zakladu Kalmanovho filtra.

Vo stvrtej kapitole sa zaoberame hlavne Boxovou — Jenkinsovou metodologiou.
St v nej definované pojmy stacionarity, autokorelacnej a parcialnej autokorelacnej
funkcie. Dalej je v nej popisany proces kizavych suétov, autoregresny proces a tieZ
zmieSany proces. V tejto kapitole sa venujeme aj testom jednotkového korena, ARIMA
procesom a konstrukcii predpovedi. Na zaver sa struéne zmiefiujeme o kointegracii

¢asovych radov, Grangerovej kauzalite a o ich testovani.

Piata kapitola popisuje realne data, ktoré sme pouzili pri vyvoji predikénych
modelov. Siestu kapitolu za¢iname modelom linearnej regresie pre prvii &ast’ portfolia,
pre ktoru su Vv tejto kapitole vyvinuté aj Styri d’alSie modely ¢asovych radov. Pri druhe;j
Casti portfolia postupujeme podobne, ked’ po vytvoreni Styroch modelov casovych
radov pristupujeme v siedmej kapitole aj ku konstrukcii troch modelov linearnej

regresie, s vyuzitim makroekonomickych vysvetl'ujucich premennych.

Vyvinuté predikéné modely pre obidve Casti portfolia validujeme viackrokovou
predpoved’ou a jednokrokovymi predpoved’ami na testovacej vzorke dat, ked’ kvalitu
tychto predpovedi vzajomne porovndvame pomocou niekol’kych mier. Pre kazdu Cast’
portfolia si na zaklade porovnania vyberame jeden model na dlhodobé a jeden model na
kratkodobé predpovede. Ich presnost v praxi testujeme pomocou predikcie pre tri

mesiace, ktoré neboli sucast’ou vyvojovej vzorky dat.
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1 Ukazovatele kvality aktiv a ich predpovedanie

1.1 Komercna banka a jej aktiva

Komeréna banka mdze byt podla [60] charakterizovana ako najdolezitejSia
finan¢na institicia v ekonomike, ktora prijima vklady, poskytuje uvery a spomedzi
v prvom rade podnikatel'sky subjekt, ktorého zakladnym ciel'om je snaha o dosahovanie

maximalneho zisku.

Ako sa uvadza v [8], kazda komer¢na banka pOsobiaca na tizemi Slovenskej
republiky je sucastou dvojstupiiového bankového systému, ktory Standardnou formou
usporiadania bankovnictva v trhovych ekonomikach. Jeho zakladnou charakteristikou
je, ze komer¢né banky a centrdlna banka, ktorej funkciu zastava Narodna banka

Slovenska, st oddelené instittcie a maji navzajom odlisné funkcie a ciele.

Operacie, ktoré komerénd banka vykonava, mozeme rozdelit na aktivne
a pasivne. Podl'a [23] je pri aktivnych operaciach banka v postaveni veritela, to
znamena, ze jej vznikaju pohladavky, pripadne vlastnicke prava. NajpodstatnejSiu cast’
aktiv predstavuju vo vacsine komerénych bank verové produkty, ktoré maji vyznamny

podiel na vynosoch, no st vel'mi podstatné aj z hl'adiska bankovych rizik.

Za tuverové produkty komer¢nej banky moézeme podla [22] povazovat tie
produkty, ktoré umoznuju klientom urcity sposob financovania. Poskytuji sa na zaklade
uverovej zmluvy, v ktorej sa banka zavizuje v dohodnuty termin poskytnat’ klientovi
peniazné prostriedky. Klient sa, naopak, zavizuje poskytnuté peiiazné prostriedky vratit’
za dohodnutych podmienok, vratane urokov.

1.2 Retailové portfélio komercnej banky

Portfélio uverovych produktov, ktoré pontkaji komeréné banky svojim
klientom, je vel'mi Siroké. Podla [57] je zo vSetkych finan¢nych institacii prave ich
portfolio najviac diverzifikované. MnoZstvo tverov sa okrem spolo¢nosti, podnikatel'ov

¢i inych bank poskytuje aj doméacnostiam. Portfolio uverov poskytnutych domacnostiam

nazyvame retailovym portféliom komercnej banky.

Retailové portfolio komerénej banky moZeme rozdelit’ na dve zdkladné Casti, na

Cast’ zabezpecenu a Cast’ nezabezpecenu. Do zabezpecenej Casti retailového portfolia

11



1 UKAZOVATELE KVALITY AKTIV A ICH PREDPOVEDANIE

patria hypotekdrne Gvery, ktoré s zvycajne kryté nehnutel'nost'ou. Nezabezpecena Cast’
sa skladd ztroch typov bankovych produktov, z ktorych ani jeden nebyva tymto

sposobom kryty. Patria do nej spotrebné tivery, kontokorentné uvery a kreditné karty.
1.2.1 Hypotekarny uver

Za zékladny charakteristicky znak hypotekdrneho Uveru mozno povazovat
spOsob jeho zabezpecenia, ktorym je zalozné pravo na nehnutelnost. Z povahy tohto
zabezpecenia vyplyva relativne nizke riziko nesplatenia a moznost’ rozlozenia splatok
na dlh$ie casové obdobie. Spravidla preto ide o dlhodoby uver s dobou splatnosti na

viac rokov.

Podl'a [22] vSak musi platit’ zasada, Ze splatnost’ hypotekarneho tiveru nemoéze
byt dlhSia ako Zivotnost’ zaloZenej nehnutelnosti. Banka tiez musi brat do uvahy
schopnost’ klienta splacat’ tiver po celi dobu jeho splatnosti. Doba splatnosti uveru je
Casto ovplyvnena aj ekonomickou vyhodnost'ou pre klientov. Ak je vyssia, klesa vyska

splatok hypotekéarneho uveru, ale zarovei sa zvySuje celkovy objem trokov.
1.2.2 Spotrebny tuver

Spotrebny tver sluzi na nakup tovarov asluzieb. Ako sa uvadza v [25],
rozlisujeme dva typy spotrebnych tuverov. Uéelovy spotrebny aver je uréeny na presne
Specifikovany ucel, ktory je dohodnuty v tverovej zmluve. S tym je spojend povinnost’
klienta v stanovenej lehote zdokladovat’ pouZzitie uveru. Ak si dlznik tato povinnost

nesplni, mdze banka pristlpit’ k sankciam, napriklad k navySeniu trokovej sadzby.

Naopak, pri bezucelovom spotrebnom uvere banka dokladovanie pouzitia
finanénych prostriedkov od klienta nepozaduje. Klient mdze peniaze pouzit' prakticky
na Cokol'vek, aj na rovnaky ucel ako pri uc¢elovom spotrebnom uvere, ale v tomto
pripade nemusi banke pouzitie tveru dokladovat’. V porovnani s icelovym spotrebnym

uverom je bezucelovy spotrebny uver zvycajne drahsi.
1.2.3 Kontokorentny uver

Kontokorentny uver sa pouZziva na krytie opakujtcich sa kratkodobych potrieb.
Jeho ucelom je podla [58] preklenutie ¢asového nestladu medzi prijmami a vydavkami
klienta. Umoziiuje opakované Cerpanie a splacanie petiaznych prostriedkov podla
aktualnej potreby, az do vysky stanovené¢ho uverového limitu stanoveného komerénou

bankou.
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Tento Giver banka poskytuje iba klientom s vybornou platobnou disciplinou, ktori
si v minulosti plnili vSetky predchadzajice zavézky v stanovenych terminoch a vyske.
Kontokorentny Giver sa v praxi zvykne nazyvat aj povolené precerpanie na ucte, ked’ze
sa poskytuje na beznom ucte klienta. Tento ucet sa vzapéati stava debetno-kreditnym,

teda kontokorentnym tctom.
1.2.4 Kreditna karta

Ako sa uvadza v [25], pri Cerpani prostriedkov z kreditnej karty je Cerpana
pozicka, ktor neskor drzitel’ kreditnej karty neskor splaca. Moze sa jednat o platbu za
tovary a sluzby, pripadne pri vyber z bankomatu. Kreditné karty nie su viazané na bezné
Géty. Cerpany Gver sa nazyva revolvingovy, teda opakujiici sa, pretoze stanoveny

uverovy limit sa s kazdou uskutocnenou splatkou tiveru automaticky obnovuje.

Kreditné karty su zaujimavé predovsetkym vdaka tzv. beziroénému obdobiu,
pocas ktorého klient za Cerpané prostriedky neplati urok. Toto obdobie obvykle trva
jeden az dva mesiace. Ak vSak pocas nich klient svoj dlh neuhradi, za¢inaja sa dlzné
prostriedky tro¢it. Urokové sadzby pri kreditnych kartach st podstatne vyssie ako pri

spotrebnych alebo kontokorentnych tveroch.
1.3 Finan¢né riziko a jeho riadenie

Podla [42] mdze byt finanéné riziko vo vSeobecnosti definované ako
potencidlna buduca strata, ktord sa viaze k ur¢itému aktivu alebo portfoliu aktiv. Je pri
fom nevyhnutné rozliSovat pravdepodobnost’ toho, ze udalost’ nastane, a tiez velkost’
jej potencialneho vplyvu. Finan¢né riziko mdézeme rozdelit’ na Styri zakladné typy,

Vv zavislosti od druhu neistoty, ktory vyjadruja.

Prvym typom finan¢ného rizika, ktorému je komerc¢na banka vystavena, je
trhové riziko. Vo vSeobecnosti zahia riziko straty v dosledku poklesu trhovych cien
aktiv, ktoré ma banka v portfoliu. K tomuto poklesu moze podla [16] dojst’ z viacerych
pri¢in, napriklad kvoli pohybu trokovych sadzieb (tirokové riziko), vymennych kurzov

(menove riziko), cien akcii (akciové riziko) ¢i komodit (komoditné riziko).

Komer¢nd banka je dalej vystavena riziku likvidity. Je to riziko straty
v désledku momentalneho nedostatku hotovych finan¢nych prostriedkov. Ako sa
uvadza v [16], d’alej sa toto riziko deli na riziko trhovej likvidity a riziko financovania.

Prvy typ rizika vyjadruje riziko straty v pripade nedostato¢nej aktivity trhu na potrebny
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pristup k hotovosti a druhy riziko straty v pripade momentalnej platobnej neschopnosti

Vv dosledku nestiladu vo finanénych tokoch.

Operacné riziko je spomedzi Styroch zékladnych typov rizika najtaZzsie
meratel'né. Podl'a [42] zahfiia najma riziko straty v dosledku zlyhania 'udského faktora
alebo internych systémov banky, pripadne v dosledku nespravne nastavenych
bankovych procesov. Okrem toho k operacnému riziku zarad’'ujeme aj riziko straty

v dosledku interného alebo externého podvodu, ¢i zivelnej pohromy.

Kreditné riziko by sme vo vSeobecnosti mohli charakterizovat’ ako riziko straty
v dosledku neschopnosti alebo neochoty zmluvného partnera splatit’ svoje pohl'adavky
nacas a v plnej vyske, podl'a vopred dohodnutych podmienok. Ako sa uvadza v [43],
pod pojem kreditného rizika patria aj riziko suverenity, riziko koncentracie, riziko

vysporiadania a riziko protistrany.

Ako sa uvadza v [42], okrem Styroch zakladnych typov rizika musi komer¢na
banka brat’ do tvahy aj d’alSie typy rizik. Patria sem riziko straty v dosledku strategicky
zlého obchodného rozhodnutia (strategické riziko), pravneho problému (pravne riziko),
zlej reputécie (reputacné riziko), nevhodného pouzitia modelu (riziko modelu), kolapsu

celého finan¢ného systému alebo celého trhu (systémové riziko).

Pri podnikani musi komer¢na banka dbat’ o dlhodobu stabilitu a bezpecnost.
Specialne pravidl4, ktoré sa na jej podnikanie vztahuju, podla [37] vyplyvaji aj z toho,
ze komercné banky vo svojej podstate obchoduji so zverenymi penaznymi
prostriedkami. Vyzaduju si preto prisnejSie pravidla a dohl'ad nad svojou ¢innost'ou.

Neoddelitelnou suc¢astou fungovania komercnej banky preto musi byt riadenie rizik.

Proces riadenia rizik sa podl'a [42] sklada z troch hlavnych casti, konkrétne z
identifikacie, merania a samotného riadenia rizik. Identifikacia rizik sa zameriava na
rozpoznanie rizikovych faktorov, ktorym je banka vystavend. Kazda bankova transakcia
totiz so sebou nesie niekol’ko typov rizika. Mnohé z nich, ktoré za normalnych okolnosti

povazujeme za vedlajSie, sa napriklad v obdobi krizy mézu ukdzat’ ako kl'acové.

Riadenie rizik vo vSeobecnosti zahfiia nastavenie rizikovych limitov, ktoré je
zalozené na ur¢enom rizikovom apetite, spdtnom testovani (testovani kvality modelov
na historickych datach) a stresovom testovani (hodnoteni vplyvu niekolkych vel'mi
vaznych, no do urcitej miery pravdepodobnych scenarov). S meranim kreditného rizika

retailového portfolia komerénej banky uzko stvisia ukazovatele kvality aktiv.
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1.4 Ukazovatele kvality aktiv

Ukazovatele kvality aktiv su indikatory, ktoré banka sleduje a vyhodnocuje
vramci sledovania kvality portfélia na pravidelnej baze, najcastejSie mesacne.
Sledovanim a vyhodnocovanim kvality portfolia sa obvykle zaoberd samostatné
oddelenie v ramci riadenia rizik. Ukazovatele sit merané na urovni celého portfolia, ale

aj na urovni jednotlivych aktiv, a mézu vel'a napovedat’ o ich kvalite.
1.4.1 Miera omeSkania

Stav, ked” ma klient voci banke finan¢ny zavizok (istinu, troky alebo iné
poplatky) po lehote splatnosti, sa nazyva delikvencia. Jedna sa o porusenie zmluvnych
podmienok klientom, napriklad kvoli nepovolenému prekroceniu limitu povolené¢ho
precerpania na beznom Uucéte alebo nedodrzaniu splatkového kalendara (napriklad

nezaplatenie splatky istiny, nezaplatenie Grokov v stanoveny termin alebo iné).

Miera omeskania predstavuje percentudlny podiel sumy zostatkov v delikvencii
k sume celkového zostatku dan¢ho portfolia. Pre vyhodnocovanie kvality retailového
portfolia sa najCastejSie pouziva miera omeSkania 90—360 ( DLQ90-360 ), ktora
hovori o uveroch v delikvencii 90 az 360 dni. Najvacsiu vypovedni hodnotu ma miera

omeskania jednotlivych casti portfolia. Vypocitat’ sa d4 pomocou vzorca

D' ZOSTATOK (90+)—>_ ZOSTATOK (360+)
> ZOSTATOK (PORTFOLIO) " ZOSTATOK (360+)

DLQ90-360= 00%.
Okrem miery omeskania 90—360 sa pri sledovani kvality aktiv sustred’uje

znacna pozornost’ aj na mieru omeskania 30—360 (DLQ30-360 ), ktora v sebe nesie

aj informaciu o klientoch, ktori st v delikvencii 30 az 89 dni. Nezanedbatel'na Cast’
tychto klientov totiz v nasledujicich mesiacoch méze prejst’ do delikvencie viac ako 90

dni. Vyjadrit’ sa da ako

D ZOSTATOK (30+)—) ZOSTATOK (360 +)

DLQ30-360= : .
° " ZOSTATOK (PORTFOLIO)— " ZOSTATOK (360 +)

00%.

Miera omeskania 90+ (DLQ90+) hovori aj o Gveroch v omeskani viac ako rok. Jej

hodnota sa pocita vzorcom

> ZOSTATOK (90+)

DLQY0 += .
Q%0 > ZOSTATOK (PORTFOLIO)

00%.
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1.4.2 Miera zlyhania

Za vznik zlyhania v suvislosti s konkrétnym tiverom sa povazuje, ak konkrétny
uver dlznika je v omeskani v suvislosti s plnenim zavézku voci banke viac ako 90 dni,
pripadne banka usudi, Ze dlznik si na konkrétnom tvere pravdepodobne nesplni svoj
zavdzok voli nej bez toho, aby priSlo napriklad k realizacii zabezpecenia alebo inej

vyznamnej komplikacii.

Miera zlyhania ( DEFAULT ) je definovana ako podiel sumy zostatkov
zlyhanych zmluv k celkovej sume zostatkov daného portfolia. Pre vyhodnocovanie
kvality retailového portfolia je rovnako dolezita ako miera omeskania. Miera zlyhania
sa vyjadruje aj pre celé portfolio, no vacsiu vypovedni hodnotu ma zvycajne miera

Zlyhania jeho jednotlivych casti. Pocita sa vzorcom

> ZOSTATOK (DEFAULT)

DEFAULT = .
> ZOSTATOK (PORTFOLIO)

100%.

1.5 Predpovedanie

Predpovedanie je odhadovanie budicej hodnoty premennej pre urcity casovy
okamih v buducnosti. Podl'a [4] sa zvy€ajne vykonava s imyslom pomoct’ budiicemu
rozhodovaniu a planovaniu. Vychadza z predpokladu, Ze ak sme schopni predpovedat’,
¢o sa udeje v buducnosti, méZzeme tomu prisposobit’ naSe sti€asné spravanie s cielom

byt’ v budlicnosti v ¢o najlepsej pozicii.

Podla [13] takmer kazda aktivita, ktora sa tyka vypoziCiavania penazi, v sebe
zahffa ur€itd formu predpovedania. Pri retailovom portfoliu komerénej banky je cielom
predpovedat’ mesacny vyvoj portfolia na niekol’ko mesiacov vopred. Predpovede pritom
modzeme rozdelit do niekol’kych hlavnych kategorii. V nasledujucich castiach

podkapitoly si uvedieme delenie podl'a [16].
1.5.1 Bodova a intervalova predpoved’

Bodovéa predpoved je hodnota, ktord predstavuje odhad buducej hodnoty
uvazovaného ¢asového radu v urcitom, presne stanovenom, ¢asovom okamihu. Bodova
predpoved’ je vzdy zatazend chybou, preto je potrebné brat’ konkrétnu hodnotu, ktora
poskytuje, srezervou. Z praktického pohladu st preto pre pouzivatela zrejme

zaujimavejSie intervalové ako bodové predpovede.
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Intervalova predpoved’ je interval, ktory je analodgiou intervalu spolahlivosti zo
Statistiky. Rozdiel je v tom, Ze namiesto nezndmeho parametra sa pri niom odhaduje
buduca hodnota ¢asového radu. Napriklad 95-percentny predikény interval udava dolnu
ahornt hranicu, medzi ktorymi bude lezat budica hodnota casového radu

s pravdepodobnost'ou 95 percent.
1.5.2 Jednokrokova a viackrokova predpoved’

Jednokrokova predpoved’ je skonsStruovana pre jediné, zvyCajne nasledujuce,
pozorovanie. Vyuzit' sa da, pokial’ naSim cielom nie je dlhodoba, ale ¢o najpresnejSia
predpoved’, atiez na validiciu predikéného modelu. V tomto pripade sa postupuje
konstrukciou postupnosti predpovedi pre viac pozorovani. Tieto predpovede sa

konstruuju vzdy o jeden krok dopredu, na zaklade skuto¢nych hodnét.

Viackrokova predpoved’ je predpoved pre viac, zvycajne nasledujtcich,
pozorovani sucasne. Jedna sa o mnozinu predpovedanych hodnot, ktoré su vsetky
skonstruované v tom istom case. Viackrokovou predpoved’ou preto nie je napriklad
spominand postupnost’ predpovedi pre viac pozorovani konsStruovanych postupne v Case

0 jeden krok dopredu na zaklade skuto¢nych hodnot.
1.5.3 Staticka a dynamicka predpoved’

Toto rozdelenie sa pouziva v pripadoch, kedy medzi vysvetlujucimi
premennymi pre predpovedant vysvetlovani premennt figuruji aj oneskorené hodnoty
tejto vysvetlovanej premennej. Tato situdcia nastdva napriklad v autoregresnych
modeloch. Pokial’ st skuto¢né oneskorené hodnoty k dispozicii, statickd predpoved’ ich

vyuziva ako oneskorené hodnoty predpovedanej vysvetlovanej premenne;.

Naopak, dynamickd predpoved’ nevyuziva zname oneskorené hodnoty
vysvetlovane] premennej ani v pripade, ak su uz znadme, ale dosadi namiesto nich
predchadzajice vysledky predpovede. Dynamicka predpoved’ by preto v porovnani so
statickou predpoved’ou mala byt’ vo vicSine pripadov menej presnd. Na druhej strane

vSak umoznuje konsStruovat’ predpovede na dlhsSie ¢asové obdobie.
1.5.4 Predpoved’ vo vzorke a mimo vzorky

Predpoved’ vo vzorke je predpoved pre data, ktoré boli pouzité pri konstrukcii
predikéného modelu. V tomto pripade sa preto daji oakavat’ dobré predikéné vysledky,

ked’Ze v predpovedanom horizonte zostavaju v platnosti predpoklady modelu. Mdze sa
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pouzivat’ pri spdtnom testovani odhadnutych parametrov modelu, ale zvycajne je

vhodnejsie pouzit’ pre tento ucel predpoved’ mimo vzorky.

Predpoved mimo vzorky je predpovedou dat, ktoré sa na konstrukcii
predikéného modelu nezacastnili. V dobe konstrukcie modelu totiz bud’ neboli
k dispozicii, alebo boli z pévodnej vzorky zamerne odstranené za ucelom postudenia
predikénej schopnosti modelu. Takto odstranené data sa oznacuju ako utajend vzorka.

Predpoved mimo vzorku je zvyCajne menej presna ako predpoved’ vo vzorke.
1.5.5 Predpoved’ v ekonometrickom modeli a v modeli ¢asového radu

Predpoved’ v ekonometrickom modeli dava do vztahu budicu hodnotu
vysvetlovane] premennej abudice hodnoty vysvetlujicich premennych. Takéto
modely moézu pri existencii dlhodobych vztahov medzi premennymi fungovat
uspokojivo aj pre dlhodobé predpovede. Na druhej strane pri nich moéze vzniknut

problém s dostupnost'ou predpovedi prislusnych vysvetl'ujicich premennych.

Predpoved’ v modeli ¢asového radu konstruuje predpoved’ ako autoprojekciu
minulych a sucasnych hodnodt ¢asového radu do budicnosti. Moze byt zaloZend na
dekompozi¢nych alebo autokorela¢nych vlastnostiach ¢asového radu. Jej hlavnou
vyhodou je, ze pre konstrukciu predpovedi vyuziva iba minulé hodnoty vysvetlovane;j

premennej a nevyzaduje si predpovede inych vysvetlujucich premennych.
1.6 Miery presnosti predpovede

Chyba predpovede ¥, skuto¢nej hodnoty Yy, je definovana ako e =y, -9, .
Dalej si uvedieme si miery, ktoré sa podla [16] najéastejsie pouzivaju na ohodnotenie
kvality skonStruovanych predpovedi. S vhodné na sthrnné postdenie presnosti

predpovedanych hodndt, pricom nezaleZi na tom, ¢i sa jednd o viackrokové alebo

jednokrokové, statické alebo dynamické predpovede.

Sucet stvorcovych chyb SSE

+h A 2 +h
SSE = ZtT:T+1(yt - yt) = ZtT:T+l(et)

je analogiou ku kritériu najmensich Stvorcov v regresnych modeloch. Stredna Stvorcova

chyba MSE

2

1 +h n 1 +h
MSE = n Z::T+]_(yt - yt) = E’Ztlnl(et)
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je casto pouzivanou kvadratickou chybovou funkciou. Odmocninovd priemerna

Stvorcova chyba RMSE
T+h T+h
RMSE J Zt T+1 \/ Zt T+1

vznika modifikaciou MSE , aby bola merana v rovnakych jednotkach ako dany casovy

rad. Ako sa uvadza napriklad v [31] a [32], vel'mi Casto sa vyuZziva aj v bankovom

prostredi.

Priemerna absolatna chyba MAE

1 h
= E ) z::fl'+l|et‘

nepenalizuje vel'ké chyby tak vyraznym spdsobom ako MSE, preto ju niektori autori

1 +h N
MAE = h ZtT:T+1|yt —Y

odporucaju pre ohodnocovanie chyb predpovedi v Casovych radoch s odl'ahlymi

pozorovaniami. Priemerna absolttna percentualna chyba MAPE

maPE = 100 5T

h t=T+1

yt - yt
Y

obvykle nadobtida hodnoty od 0 do 100 percent. Vysledok mensi ako 100 percent
znamena, ze dany model predpoveda lepSie ako model s konStantnymi predpoved’ami

na urovni nuly, ktory ma MAPE rovné 100 percent.

Percento spravnych jednokrokovych predpovedi zmien v smere vyvoja PSP

psp =20 e

h t=T+1 4

kde z, =1ak (Y, = ¥,,)(¥, = ¥, )> 0, inak z, =0, hovori o uspesnosti predpovedania
zmien vo vyvoji vysvetl'ovanej premenne;.

1.7 Moznosti predpovedania ukazovatel’ov kvality aktiv

Vyskum v oblasti predpovedania kreditného rizika zacal podla [18] vyrazne
naberat’ na intenzite od zaciatku devit'desiatych rokov minulého storocia. Z hladiska
vyznamu je to podla autorov ¢lanku jedna z najdolezitejSich aplikacii predpovedania v
praxi. Modelovanie kreditného rizika a jeho predpovedanie mdze prebiehat’ na Grovni

jednotlivych klientov, uverov alebo na urovni portfélia iverov.

19



1 UKAZOVATELE KVALITY AKTIV A ICH PREDPOVEDANIE

Ako sa uvadza v [18], pri predpovedani platobného zlyhania klienta sa sprvoti
vyuzivala linearna diskriminacnd analyza. Pokroky v oblasti vypoctovej techniky vSak
neskor viedli k pouzivaniu logistickej regresie, ktorda je v praxi aj dnes jednym
Z najpouzivanejsich nastrojov modelovania kreditného rizika na urovni klientov. Viac

0 vyvoji modelovania kreditného rizika sa da dozvediet’ napriklad z [11], [19] ¢i [66].

Vd’aka spominanym pokrokom v oblasti vypoctovej techniky sa postupne, spolu
s logistickou regresiou, dostavali do popredia aj d’alSie klasifikacné metody, napriklad
neurdnové siete, klasifikacné stromy, ¢i zhlukové analyzy. Pouzivaniu tychto metod
a porovnavaniu kvality ich predpovedi sa venuje mnozstvo clankov, okrem inych

napriklad [2], [7], [34] a [62].

Co sa tyka predpovedania platobného zlyhania klientov, znaéna pozornost’ sa
V poslednej dobe venuje aj modelom prezitia, ktoré majii oproti inym modelom ti
vyhodu, Ze pri nich nemusi byt’ striktne uréena ¢asova perioda, v ktorej k javu dojde.
Vychadzal z nich aj ¢lanok [47]. Taktiez v nich m6zu byt’ zohl'adnené premenné zavislé

na Case, teda napriklad makroekonomické ukazovatele.

Aplikacia modelov prezitia do praxe pri predpovedani platobného zlyhania
klientov bola blizsie popisana v [3], [54] a [64]. V tychto ¢lankoch bola zaroven
schopnost modelov prezitia predpovedat’ platobné zlyhanie klientov porovnana
s dovtedy pouzivanymi metdodami. Zahrnutie makroekonomickych premennych do

modelu bolo predmetom ¢lankov [5] a [6].

Dal$ou metodou, ktord sa d4 pouzit' na predpovedanie na urovni jednotlivych
klientov, st Markovove modely. Oproti modelom, ktoré sme si spominali vysSie, maju
tu vyhodu, Ze m6Zu fungovat’ viacstavovo, teda okrem buduceho platobného zlyhania
klienta dokazu predpovedat aj to, v ktorej kategorii delikvencie sa klient v niektorom

dasovom okamihu Vv buducnosti ocitne.

Markovovym modelom a ich aplikécii v oblasti kreditného rizika je venovana
pozornost’ v [9], [63], [50], ale predovsetkym Vv [30]. Pri odhadovani pravdepodobnosti
prechodu medzi jednotlivymi stavmi boli v tomto pripade pouzité najmé udaje o Gvere
audaje o klientovi. O zahrnutie makroekonomickych ukazovatelov sa pokusili

v ¢lankoch [53] a [26], v ktorych pracovali s viacstavovymi Markovovymi modelmi.

Podr'a [18] sa ovel'a menej pozornosti venovalo predpovedaniu miery omeskania

na urovni portfolii. Vynimkou bol ¢lanok [17], v ktorom autori odhadli modely uréené

20



1 UKAZOVATELE KVALITY AKTIV A ICH PREDPOVEDANIE

na predpovedanie miery omeskania uverového portfélia komerénych bank pomocou
kointegraénej analyzy a VAR modelov. Tieto modely nasledne porovnali s ARIMA

modelmi. Zistili, ze ich predikéné schopnosti boli takmer identické.

Alternativou k tomuto postupu by mohol byt model linearnej regresie, ktorého
najvacsia vyhoda spociva v jednoduchom zahrnuti makroekonomickych premennych
atiez vel'mi zrozumitelnej interpretacii vysledkov. Jeho pouzitie ma vSak v pripade
predpovedania ukazovatel'ov kvality aktiv na trovni portfélia a dat v tvare Casovych

radov isté Specifika, ktorym sa venuje napriklad [21].

Co sa tyka modelov ¢asovych radov, okrem ARIMA modelov, ktoré patria do
skupiny modelov vyuzivajice autokorelacné vlastnosti casovych radov, sa pre ucely
predpovedania ukazovatel'ov kvality aktiv daju vyuzit’ aj dekompozi¢né metoddy analyzy
¢asovych radov, medzi ktoré patri napriklad metoda vyhladzovacieho splajnu, ktorej je

venovana pozornost’ v [67].
1.8 Vyber vysvetlovanej premennej

Nasim cielom bolo zvolit’ si ako vysvetlovani premennt predikéného modelu
na urovni portfolia ten ukazovatel’, ktory ma pri sledovani kvality aktiv retailového
portfolia najvacsi vyznam. Nakoniec sme sa rozhodli pre mieru omeskania, ktora
vyjadruje aktudlny podiel zostatkov v omeskani, a pri sledovani kvality portfélia sa na

flu v banke ststred’uje vel'ka pozornost.

Ako sme uz v tejto kapitole uviedli, rozliSujeme rézne typy miery omeSkania.
Pre ucely sledovania kvality aktiv retailového portfolia je najzaujimavejSim typom
miera omesSkania Vv rozmedzi 90 az 360 dni. V pripade omeskania pod 90 dni sa totiz
klient eSte Casto krat vrati k riadnemu splacaniu, no a v pripade omeskania nad 360 dni

uz banka pocita s definitivnym zlyhanim splacania klientovho uveru.
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2 Model linearnej regresie v praxi

Ako sa uvadza v [41], linearna regresia vysvetl'uje zmeny hodndt vysvetl'ovanej

premennej zmenami hodnét vysvetlujicich premennych. Vysvetlovana premenna sa
obvykle oznacuje pismenom Yy avysvetlujice premenné pismenami X, X,, ..., X, .

Model linearnej regresie sa da formalne zapisat’ v tvare
Yo = Bo+ BiXa + BoXo + ot BeXy &,

kde t=1,...,T vyjadruje Cas, Yy, je hodnota vysvetlovanej premennej y V Case t, X, ,
X, , - X4 S0 hodnoty vysvetlujucich premennych v ¢ase t, B, B, B, ... B su

nezname parametre modelu a ¢, je jeho rezidudlna zlozka.
2.1 Metoda najmenSich Stvorcov

Zrejme najcastejSie pouzivanou metdodou odhadu neznamych parametrov modelu
je postup zaloZzeny na metéde najmensich §tvorcov (MNS). Ako sa uvadza v [29], tato
metoda hladd odhady parametrov B, , B, B,, .., B tak, ze vzhladom na ne

minimalizuje sucet Stvorcov

ZiTzl(yt —(Bo+ BXa + BoXeo +---+,Bkth))2.

RieSenim optimalizagnej Glohy su odhady by, b, b,, ..., b, parametrov S,, £, 5, ...,
B, ktoré sa zvyknii nazyvat aj MNS -odhady b=(XTX)_lXTy, kde X je matica
vysvetl'ujucich premennych, vratane konstantného ¢lena.

Na zaklade MNS -odhadov vieme vypoéitat” MNS -hodnoty

Y, =b, +b X, +b,X, +...+B, X, ,
a pomocou MNS -hodnét sa vieme dopracovat’ k MNS -reziduam
& =Y~ ¥ =Y, —(by +bx, +b,x, +.. 4B, ).
Okrem parametrov f,, B, f,, ..., B, obsahuje model linearnej regresie aj
neznamy parameter o> >0. Za jeho MNS -odhad sa podla [29] obvykle berie vyraz

T a2

&

2 Z': t
§% = i=1

T —k
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI

pri¢om za MNS -odhad $tandardnej odchylky o >0 sa potom povazuje odmocnina

z tohto odhadu v tvare

Podl'a [1] sa d4 ukézat’, ze MNS -odhady b, st nestrannymi odhadmi parametrov

B a MNS -odhad s? je nestrannym odhadom parametra o2. MNS -odhad s sa navyse

aproximativne povazuje za nestranny odhad parametra o a s, za nestranny odhad
Standardnej odchylky odhadu b, parametra £..
Ako sa uvadza v [16], MNS -odhady D. sa v modeli linearnej regresie vieobecne

najlep$imi nestrannymi linearnymi odhadmi parametrov f;, pokial je stredna hodnota

rezidualnej zlozky nulova pre vSetky t
(E(&)=0,
rozptyl rezidudlnej zlozky je konstantny a koneény pre vsetky t
(II )Vall‘(gt)za2 <00,
rezidudlne zlozky s navzdjom nekorelované vsetky s #t
(ll)cov(e,, &)=0,
a vysvetl'ujiice premenné su navzajom tiez korelované
(IV)h(X)=k.

O norméalnom modeli m6zeme podla [16] hovorit’ v situdcii, ked’ navyse plati aj

predpoklad normalneho rozdelenia rezidudlnych zloziek pre vSetky t
(V)& ~N(0,6%).
2.2 Metéda maximalnej vierohodnosti

Ako sa uvadza v [41], k odvodeniu odhadu parametrov modelu linearnej regresie

metodou maximalnej vierohodnosti MMV je potrebné vyuzitie vierohodnostnej funkcie

L(ﬂ,GZ)Z(ZﬂGZ)_E _exp{_(y—Xﬂ)T(y—Xﬁ)},

207

23



2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI
pripadne logaritmickej vierohodnostnej funkcie, ktord ma jednoduchsi tvar

1(8.0%)=In |_(ﬁ,a2)=—%-|n(2;z)—%-|n(a2)—%~(y—Xﬂ)T (y-Xp).

MMV -odhady nésledne najdeme minimalizaciou I( ﬂ,az). Kedze je tato funkcia

konkavna, pri jej maximalizacii podla [41] sta¢i najst nulovy bod prislusnych

parcialnych derivacii

0 2 1 T T
ﬁl(ﬂ,a ):—?-(—x y+X"Xp),
a 2 T 1 T
o7 (8.0°) =5 +5 (Y= XB) (y=Xp).

Ako sa uvadza v [16], MMV -odhad parametrov f
b=(X"X)" Xy

je zhodny s MNS -odhadmi parametrov S a MMV a MNS -odhady parametra o2 su

asymptoticky zhodné, ked’ze MMV -odhad o ma tvar

T A2
&222t:18t =T_k-82.
T T

V [36] je uvedené, ze MMV -odhad parametra o je asymptoticky nestranny a
MMV -odhady vsetkych parametrov modelu su asymptoticky efektivne, ¢o znamena, ze
ich rozptyly sa pre velké hodnoty poctu pozorovani T blizia k dolnym hraniciam pre

rozptyly danych parametrov.
2.3 Kritéria vyberu modelu

Pri vytvarani modelu linearnej regresie autor zazije vela situécii, pri ktorych
musi urobit’ ddlezité rozhodnutia. Ci uz pri pridani vysvetlujucich premennych do
modelu, vynechani niektorych vysvetlujicich premennych, ktoré v modeli vystupuju,

alebo pri ich pripadnej transformacii. Aby sa autor nemusel rozhodovat iba na zéklade

intuicie, mdze si pomdct’ niektorym z nasledujacich kritérii.
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI

2.3.1 Koeficient determinacie

Ked’ model linedrnej regresie odhadneme, je nutné posudit, ¢i je skutocne
kompatibilny s pouzitymi datami. Toto sa dd vykonat pomocou Statistickych testov
alebo na zéklade koeficientu determinacie, ktory sa podla [41] definuje ako

R? = E_SS :1_R_SS ,
TSS TSS

R 2 _\2 R _\2
kde RSS =37/ & =3 (¥,~9) . TSS =3, (%~y) aESS=3 (%,-7) .
Ako sa uvadza v [41], vpraxi sa niekedy dava prednost’ takzvanému

korigovanému koeficientu determinécie v tvare
R2 =1_[E.(l_ Rz)},
T-k

ktory by mal penalizovat nadmerny pocet vysvetlujicich premennych k . Pravidlo
konstrukcie modelu s maximalnym koeficientom determinacie je vsak, aj pri vyuziti
korigovaného koeficientu determinacie, privel'mi jednoduché a podla [16] moze viest

K neu¢innym modelom s privelkym poctom vysvetl'ujacich premennych.
2.3.2 Informacné Kkritéria

Ako sa uvadza v [16], informacné kritéria do urcitej miery rieSia problém
nedostatocnej penalizacie rasticeho poctu vysvetl'ujucich premennych pri korigovanom

koeficiente determinacie. Ich hodnoty st funkciou poctu vysvetlujucich premennych k ,

2

podtu pozorovani T a MNS -odhadu rozptylu rezidui S, . Optimalny pocet

vysvetlujucich premennych sa hladd minimalizaciou informacného kritéria cez k .

Najpouzivanej$imi kritériami st podl'a [16] Akaikeho informacné kritérium AIC

AIC(K)=Ins? +2¢

a Bayesovo informac¢né kritérium BIC

k-InT

BIC (k)=Ins; +

Kedze penalizacny ¢len v Bayesovom informa¢nom kritériu ma pre vyssie T
vacsiu hodnotu nez v Akaikeho informac¢nom kritériu, Bayesovo informac¢né kritérium

viac inklinuje k vyberu mensich modelov. Podobne je na tom podla [29] aj korigované
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI

Akaikeho informaéné kritérium AICC , ktoré v porovnani s Akaikeho informaénym

kritériom pouziva eSte dodato¢ny penalizacny Clen.
2.3.3 Iteracné vyberové metody

Ako sa uvadza v [29], pri vybere vysvetl'ujucich premennych mdézeme pouzit’ aj
niektora z iteracnych metdd. Metdda vyberu vpred zacina s najmensim modelom, ktory
obsahuje iba konstantny ¢len, a priradi k nemu potencidlnu vysvetlujicu premennu s
najvacsim t -pomerom. Tento postup opakuje dovtedy, kym ziadna z nezaradenych
potencialnych vysvetlujucich premennych nie je vyznamna.

Metdda eliminacie spat’ vyuziva podla [29] presne opaény postup ako metdda
vyberu vpred. Zacina s najvacsim modelom, ktory obsahuje vsetkych k potencidlnych
vysvetlujucich premennych, a vyradi znich t4, ktord méa najmensi t -pomer. Tento
postup opakuje tak dlho, az st vSetky vysvetlujice premenné, ktoré z modelu neboli
vyradené, vyznamné.

Krokova regresia je podl'a [16] kombinaciou metdédy vyberu vpred a metody
eliminécie spét, ked’ze pri kazdej pridanej vysvetlujucej premennej vyskusa, ¢i sa neda
niektora zo zostavajucich vysvetlujucich premennych vyradit. Krokova regresia je
preto najuniverzalnejSou metddou, ktora sa pri vystavbe modelu linearnej regresie
V praxi pouziva.

2.4 Predpovedanie

V modeli linearnej regresie sa za predpoved povazuje odhad hodnoty
vysvetlovanej premennej Y pri danych hodnotach vysvetlujicich premennych
Xy Xoy ooy X, -

Ako sa uvadza v [29], 0 ex ante predpovedi hovorime v pripade, Ze hodnoty
vysvetlujucich premennych XI , X;, ey X; musime najprv najst’. O ex post predpoved’ sa
jedna vtedy, su hodnoty vysvetl'ujucich premennych XI, X; s X; zname.

Bodova predpoved’ ma tvar

Y =B+ BX A+ X+t fX +E
pri¢om v odhadnutom modeli linearnej regresie plati

Y =D, +bx +b,X, +...+b X .
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI
Ak st podPa [16] splnené aj dodatoéné predpoklady
(VI)E(&")=0,
(VIl)var(¢")=0” <0,
(VIl)cov(s,&7) =0,

potom je predpoved ¥ nestranna, ked’ plati E(y* — 9*) =0. Predpoved ¥ je zarovei
najlep$ia spomedzi nestrannych linedrnych predpovedi v zmysle, Ze jej chyba

e =Y —Y maminimélnu $tandardna odchylku

s, = Jvar(e) = E(y*—y*)2 .

2.5 Specifika linearnej regresie v praxi

Ako sa uvadza v [16], vpraxi Casto dochadza k poruseniu predpokladov

(1) = (V) pre model linearnej regresie. Porusenie predpokladu E (& )=0 moze viest
K nestabilite modelu, kym porusenie predpokladu &, ~ N(,u,az) sa da eliminovat’

napriklad transformaciou premennych, pouzitim robustnych metdd, pripadne

modelovanim odl'ahlych pozorovani umelo vytvorenymi premennymi.
2.5.1 Heteroskedasticita
O heteroskedasticite sa hovori, ak je poruseny predpoklad homoskedasticity
(I)var(g)=0" <.
Ked'Ze grafické rozpoznanie heteroskedasticity je pouZzitené najmi vtedy, ak pozndme

jej pri€inu, v praxi sa jej pritomnost v modeli testuje napriklad Goldfeldovym —

Quandtovym, Whiteovym alebo Breuschovym — Paganovym testom.

Ako je uvedené v [29], Breuschov — Paganov test predpoklada testovany model

linearnej regresie v obvyklom tvare

Yi :ﬂo +131th+ﬂzxt2 +---+ﬂkxtk + &,

pricom jeho nulovou hypotézou je
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI

Alternativna hypotéza ma pre vSetky t=1,...,T tvar

.2
H,: 0" =6 +6,2,+6,2,+..+ 5,2,

kde niektoré vysvetlujuce premenné pomocne¢ho modelu z,, 7, ,.., z, mbézu byt

podmnozinou vysvetlujucich premennych testovaného modelu a ¢, 6;, 6,,..., 5, su

nezname parametre.
Testovacia Statistika Breuschovho — Paganovho testu ma podl'a [29] tvar

T A ~ ~ A ~ 2
> (gf —(0y + 0,2, + 6,2, +...+5pztp))

-1
/I’BP == 25 )

kde 30, 31, 32,..., Sp st MNS -odhady parametrov modelu z alternativnej hypotézy, ét
si MNS -rezidua testovaného modelu a s? je ich rozptyl. Ak plati nulova hypotéza,
testovacia Statistika ma asymptotické ;(; -rozdelenie, v ktorom je pocet stupiiov vol'nosti
rovny poctu vysvetl'ujucich premennych v modeli z alternativnej hypotézy.

Ak vmodeli nie je splneny predpoklad homoskedasticity, MNS -odhad b
zostava podl'a [16] nestrannym odhadom parametra £, ale uz nie je vSeobecne najlepsi
medzi nestrannymi linearnymi odhadmi parametra . MNS -odhad s? v tomto pripade

nie je nestrannym odhadom parametra o°. Heteroskedasticita sa da odstranit’ napriklad

logaritmickou transformaciou premennych.
2.5.2 Multikolinearita

Dal§im predpokladom modelu linearnej regresie je predpoklad
(IV)h(X)=k,

ktorého porusenie sa oznaCuje ako multikolinearita. Ako sa uvadza v [39], jedna sa o
vysoki vzajomnu korelovanost’ vysvetlujucich premennych. Multikolinearita sa da

podl’a [29] najlepsie rozpoznat’ pomocou varian¢ného inflacného faktora

1
1-R?’

VIF, =

ktory ukazuje, kol'kokrat sa zvacsil rozptyl b, zasluhou multikolinearity. Tento faktor

ohodnocuje vysSiu korelovanost’ vysvetl'ujucej premennej X, so zvySnymi k-1
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI

vysvetlujlicimi premennymi, pricom pri vysokom R? modze vystrelit k vysokym
hodnotam.
Co sa tyka maximalnej odpora¢anej tolerancie na velkost varianéného

inflacného faktora, odporti¢ania autorov odbornej literatiry sa zvyknu lisit. V [44] sa
ako maximalna odpori¢ana hodnota VIF, uvadza hodnota 10. Odportcanie VIF, menej
ako 5 moézeme najst’ v [59]. NeprekroCit v modeli linearnej regresie hodnotu 4
odporucaja napriklad autori [55].

Pridanie alebo odstranenie vysvetlujacich premennych moéze podla [68] pri
modeli s multikolinearitou viest’ k vyraznym zmenam vo velkosti alebo signifikantnosti
povodnych odhadov jednotlivych parametrov. Multikolinearita vSak neznehodnocuje

vlastnosti MNS -odhadu. Ak sa navy$e korelovanost medzi vysvetlujicimi

premennymi udrzi aj v budicnosti, multikolinearita nemusi znehodnotit’ ani predpoved'.

Pokial' vSak vynechanie vysvetl'ujicich premennych, ktoré multikolinearitu
spOsobujt, nenarusi prakticka interpretaciu modelu, je podla [16] vhodnejsie pristapit’
k takému kroku. Pomoct’ moze aj transformacia niektorych vysvetl'ujucich premennych,
rozsirenie datovej vzorky o d’alSie pozorovania, pripadne pouzitie metédy hlavnych

komponentov.
2.5.3 Autokorelacia rezidui

K poruseniu predpokladu vzajomne nekorelovanych rezidui pre s #t
(H1)cov(e,,&)=0

dochadza podl'a [29] najCastejSie tak, Zze linearny regresny model pracuje s datami v
tvare ¢asovych radov. Rezidudlna zlozka je vtedy korelovand so svojimi oneskorenymi
atiez budicimi hodnotami. Pri¢inou autokorelacie vSak modzu byt chybajice
oneskorené hodnoty vysvetl'ovanej alebo niektorej z vysvetl'ujucich premennych.
Najjednoduchsim typom autokorelacie, ktory je v praxi podla [41] schopny
pokryt’ vacsinu jej pripadov, je rezidudlna zlozka &, Vv tvare autoregresného modelu

prvého radu AR(1)
&=p &1,

kde pe(-11) je parameter a U, je biely 3um, teda Casovy rad navzajom

nekorelovanych veli¢in s nulovou strednou hodnotou a konstantnym rozptylom.
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI

Ako sa uvéadza v [39], model AR(1) umoziiuje pouzit Durbinov — Watsonov

test autokorelacie rezidui. V modeli testuje pritomnost’ autokorelacie prvého stupiia pri

nulovej hypotéze H, : p =0. Testovacia Statistika ma tvar

T A A
ow = 2l “éa) .

T A2
&
Zt:l t

Pri pozitivnej autokorelacii p >0 su diferencie v Citateli malé, zatial’ Co pri negativne;j

autokorelacii p <0 su tieto diferencie velké. Testovacia Statistika sa da aproximovat’

ako DW =2(1-p), pricom v nej figuruje odhad parametra 5 z AR(1) modelu

T A~ ~ 2
Zt:z &b
T A2 !
Zt:lgt

Statistika DW sa podla [29] neriadi Ziadnym rozdelenim, ale za predpokladu

b=

normality bieleho Sumu u, méa dve kritické hodnoty, dolnt d, ahorna d, . Tieto

zavisia na pocte pozorovani T a poéte vysvetlujucich premennych k. Ich hodnoty sa
daju najst’ v Statistickych tabulkach alebo sa urcuju simulacne. Na testovanie sa daju

pouzit’ aj Boxov — Piercov, Ljungov — Boxov alebo Breuschov — Godfreyov test.

Dosledky ignorovania autokorelacie rezidui st podla [16] podobné ako
v pripade ignorovania heteroskedasticity, ked” MNS -odhad parametra b zostiva
nestrannym odhadom parametra S, ale nie je vSeobecne najlepSi medzi nestrannymi
linearnymi odhadmi parametra S .V pripade pozitivnej autokoreldcie mozu byt MNS -
odhady Standardnych odchylok odhadnutych parametrov podhodnotené.

Riesenim problému autokorelovanych rezidui moéze byt podla [39] napriklad
pridanie oneskorenej vysvetlovanej premennej na stranu vysvetlujicich premennych,
vytvorenie nového modelu linedrnej regresie s vyuzitim vhodne zvolenych diferencii

vysvetl'ovanej aj vysvetl'ujicich premennych, ¢i aplikovanie Cochraneovej — Orcuttovej

alebo Praisovej — Winstenovej itera¢nej metody.

Inym sposobom rieSenia problému autokorelovanych rezidui méze byt podla

[38] linearny regresny model s autokorelovanymi reziduami, ktoré sa ARMA

procesom. Ak biely Sum oznac¢ime U, , linearny regresny model s predpisom

Yi :ﬂo +/31th +ﬂ2xt2 +---+ﬂkxtk +&
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2 MODEL LINEARNEJ REGRESIE V PRAXI
mdze mat’ rezidualnu zlozku v tvare autoregresného procesu AR( p)
E =PELTPE , Tt PLE, T U,
V tvare autoregresného procesu MA(q)
& =U+6U,+06,u ,+..+6,U_,
alebo v tvare autoregresného procesu ARMA( p,q)
E=QELTPE ,+HF @6, U +OU, +OU , +..+OU .

Ako sa uvadza v [41], linearny regresny model s autokorelovanymi chybami je
Specidlnym pripadom autoregresného modelu rozloZenych €asovych rezidui, ktory sa da

VO vSeobecnosti zapisat’ v tvare
q)(B)- Y, =0¢+Z::i0/5'(8)-xI +&,,

kde go(B) =1-¢B~...—p,B” je autoregresny opertor, ,B(B) =B, +pB-..— BB je
operator rozlozenych c¢asovych oneskoreni vysvetlujlicej premennej X a & je

rezidualna zloZzka v tvare stacionarneho procesu ARMA( r, S) )
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3 Dekompozicné metody analyzy ¢asovych radov

Ako sa uvadza v [15], niektoré Casové rady Y, mozu byt rozlozené na Styri
zékladné zlozky, ktorymi su trend T,, sezonna zlozka S, , cyklicka zlozka C, a
rezidualna zlozka E, . Rozklad na tieto zlozky je zalozeny na predpoklade, ze sa
Vv jednotlivych zlozkéch rozkladu podari rozpoznat pravidelné spravanie daného
¢asového radu, a nazyva sa tiez dekompoziciou ¢asového radu.

3.1 Dekompozicia ¢asového radu

Trend T, reprezentuje dlhodobé zmeny v Casovom rade. Sezonna zlozka S,
popisuje zmeny vV ¢asovom rade pravidelne opakujuce sa v priebehu jedného
kalendarneho roka. Cyklickd zlozka C, hovori o nepravidelnych pohyboch okolo
trendu. Ako sa uvadza v [15], sezonna a cyklicka zlozka sa niekedy suhrnne oznacuju aj
ako periodické zlozky ¢asového radu.

Poslednou zlozkou ¢asového radu je podla [15] rezidualna zlozka E,. Tato

zostdva v Casovom rade po odstraneni trendu a periodickych zloziek. Je tvorena
nahodnymi zmenami v priebehu casového radu, ktoré nemaju systematicky charakter.
Z toho dovodu sa nezarad’uje k predchadzajucim zlozkdm casového radu. Standardnym

predpokladom je, Ze rezidualnu zloZku tvori biely Sum.

Ako sa uvadza v [16], Casovy rad si na zadklade dekompozicie mozeme
predstavit’ ako trend, na ktory st naviazané sezonna zlozka, cyklicka zlozka a biely

Sum. Rozklad pritom mdze mat’ dve podoby. Pri aditivnej dekompozicii
Y =T +C +S+E

sa vSetky zlozky ¢asového radu vyjadruja vo svojich absolutnych hodnotach, zhodnych

s jednotkami Casového radu Y, . Naopak, pri multiplikativne; dekompozicii

Yi :Tt'Ct'St'Et

sa vo svojej absolutnej hodnote vyjadruje iba trendova zlozka, ktora je merana
Vv jednotkach ¢asového radu Y,. Ostatné zlozky s vyjadrené v relativnych hodnotach

voci trendovej zlozke, preto su bezrozmerné.
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3 DEKOMPOZICNE METODY ANALYZY CASOVYCH RADOV

Ak su k dispozicii pozorovaniay,, Y,,..., Y,, potom

A

¥, :'I:t +ét +SAt alebo Y, :'ﬁ -C, -§t

podla [16] predstavuje vyrovnany ¢asovy rad, ak t < n, alebo predpoved ¢asového radu

na zaklade extrapolovanych hodnét systematickych zloziek, ak t>n. U niektorych

casovych radov mézu v rozklade niektoré zlozky absentovat’, ako napriklad v pripade

¢asového radu v tvare Y, =T, +C, +E,, ktory neobsahuje sezénnu zlozku.
3.2 Popis trendovej zlozZky matematickymi krivkami

Ako sme uz spominali, trendova zlozka T, vyjadruje dlhodobé zmeny ¢asového

radu. V tejto Casti sa budeme zaoberat metddami, ktorymi sa ju snazime popisat’
jednoduchymi krivkami. Vypocitat budice hodnoty tychto kriviek je pomerne
jednoduché, ¢o umoznuje konstrukciu predpovede trendovej zlozky. Obvykle sa pritom

podrla [46] predpoklada, ze analyzovany ¢asovy rad ma tvar

y, =T, +E,.
Tento predpoklad ndm umozni stotoznit’ predpoved’ budiiceho vyvoja trendu T, priamo
s predpoved’ou budticich hodnot ¢asového radu Y, .

Ako sa uvadza v [16], najpouzivanej§imi matematickymi krivkami su
konStantny trend (odporuca sa pouzit, ak je Casovy rad Yy priblizne konStantny), pri

ktorom pre t=1,...,T plati
T.=5,

linedrny trend (odporuca sa pouzit, ak st prvé diferencie Y,,, — Y, priblizne konStantné),

pri ktorom pre t=1,...,T plati
T.=5+4t,

kvadraticky trend (odporuca sa pouzit,, ak su druhé diferencie Y,,, —2V,,; + Y, priblizne

konstantné), pri ktorom pre t =1,...,T plati

Tt :ﬁ0+ﬁ1t+182t2'
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Dalej st to exponencialny trend (odporaéa sa pouzit, ak st podiely susednych hodnét

Y. ! Y, priblizne konstantné) , pri ktorom pre t=1,...,T a >0 plati
T=af,

modifikovany exponencialny trend (odporica sa pouzit, ak st podiely susednych
prvych diferencii (Y, — Yi,1)/ (Yo.y — ¥,) priblizne konstantné), pri ktorom pre
t=1..,T a g>0plati

T=r+a-f,

logisticky trend (odportca sa pouzit, ak ma histogram prvych diferencii Y,,; — Y, tvar
hustoty N(0,1) alebo ak su podiely susednych prvych diferencii prevratenych hodnot
aly,,-11y,,)/ @ly,,—1/y,) priblizne konstantné), pri ktorom pre t=1,..T ,
£ >0 a y>0 plati

__r
" lyapt

Gompertzov trend (odportica sa pouzit, ak st podiely susednych prvych diferencii
zlogaritmovanych hodnét (Iny,., —Iny,,)/(Iny,, —Iny,) priblizne konstantné), pri
ktorom pre t=1,...,T a >0 plati

T =exp(y+a-f).
3.3 Metéda kizavych priemerov a kubicky vyhladzovaci splajn

Metoda kizavych priemerov sa zarad'uje medzi adaptivne pristupy k trendovej
zlozke. Ako sa uvadza v [15], adaptivne pristupy st schopné pracovat’ so
systematickymi zlozkami, ktoré v ¢ase menia svoj charakter. Predpokladd sa vSak, Ze
v kratkych tsekoch je mozné popisanie trendovej zlozky ¢asového radu jednoduchou

krivkou s nekonsStantnymi parametrami.

Ide o situaciu, ked’ sa ¢asovy rad neda vyrovnat’ pomocou priamky
B+ P,

kde t =1,..., T, ale pre kratke seky casového radu so stredmi v jednotlivych ¢asovych

okamihoch t sa da pouzit’ vyrovnanie pomocou lokalnych trendov
By ()+ A (t)z,
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kde 7 =...,t—1t,t+1,.... Proces eliminacie trendovej zlozky sa prisposobuje lokalnemu
priebehu ¢asového radu, pri¢om stupeit prispdsobenia sa da cielene riadit. DalSou
vyhodou adaptivnych metdéd je podla [15] okrem vypocétovej nendrocnosti aj
konstrukcia predpovedi, ktoré pruzne reaguju na zmeny v charaktere casovych radov.
Ako sa uvadza v [15], metéda konstrukcie kizavych priemerov vyhladzovacim
kubickym splajnom postupuje tak, Zze najprv vhodnym polyndémom treticho stupna
vyrovna prvych 2m+1 c¢lenov ¢asového radu. Nasledne pouzije hodnotu tohto
polynomu v bode t=m+1, teda vstrede uvazovaného intervalu, ako vyrovnanu

hodnotu ¥, ., daného ¢asového radu v tomto bode.

Predpokladajme, ze chceme kubickou parabolou vyhladit 2m+1=5 hodnét
casového radu, ktoré ozna¢ime ako Y, , kde 7=-2,-1,01,2 . Parametre

vyhladzujiicecho polynému odhadneme metédou najmensich Stvorcov tak, Zze

minimalizujeme vyraz

2

S (Ve = (Bt Br+ B+ B))

Derivovanim podl'a jednotlivych koeficientov polynému ziskame pre hl'adané odhady
by, by, b, a by parametrov £, £, B, a B, slstavu Styroch rovnic, ktora sa da podla

[16] zapisat’ pre j=0,1,2,3 ako

2 i 2 i 2 i 2 i 2 i
] _ ] _ 1 _ E j+2 _ 2 j+3 —
Zr:—Z yt'”'z- bo Zr:—Z T ber:—Z v b2 7=-2 T b3 r=-2 r O '

Vzhl'adom na to, Ze pre nepéarne i plati

2 i
Zr:—Z r= 0 !
zjednodusi sa sustava Styroch rovnic na tvar
2
Bby +10b, =Y " V...

10b, +34b, ="y,
100, +34b, =3 77y,

34b, +1300, =" 7y,

Pouzitie kizavych priemerov dizky 2m+1 vsak zatial’ neposkytuje predpovede

buducich hodndt ¢asového radu. Pri vyrovnavani kubickou parabolou sme vyrovnavali
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vzdy 5 susednych hodnoét casového radu. Teraz za tieto hodnoty vezmeme hodnoty

Y4+ - Y;. Cheeli by sme poznat’ hodnoty kubickej paraboly vyrovnavajacej posledny

usek pre 7=1,2. K tomu potrebujeme poznat’ odhady parametrov £,, B, B, a f;.

Ako sa uvadza v [16], pri vyhladzovani by nam stadilo poznat’ iba odhad b,
ked’Ze to je hodnota vyhladzovacieho polynému b, +bz +b,z* +b,z° v bode =0, ¢o
zodpoveda vyhladenej hodnote v strede skimaného useku Y, ,, ..., ¥,,,. V tom pripade

by stacilo vyuzit’ prva a tretiu rovnicu sustavy, pomocou ktorych by sme dostali odhad

parametra £, v tvare

1
bO = % (1725272 Yier — 525272 z? Yier ) :

Dalsie odhady maja podl'a [16] tvar

b, = 7—12(6525_213/”, 7Y 7Y
b, = ﬁ(Zf_zrzyw 23" v
b, = %(SZizr?’ym 173 )
Sich pomocou moézeme pre posledné dve pozorovania Y, ; a Y, dostat’ vyrovnané
hodnoty, ked’ pre k =1,2 plati
¥ . =b, +bk+bk* +bk>.

Ako sa uvadza v [16], tento postup nam d’alej umoziuje konStruovat

predpovede v danom ¢asovom rade tak, Ze napriklad predpoved” hodnoty Y,,, vytvorime

jednoducho tak, ze do predchadzajuceho vzorca dosadime Kk =3, priGom po upravach

dostaneme predpoved’ v tvare
N 1
Y = g (_4yt—4 +11y, ; -4y, , 14y, +16 Y ) :

3.4 Exponenciilne vyhladzovanie

V praxi sa ako adaptivny pristup k trendovej zlozke casto pouziva aj
exponencialne vyhladzovanie. Vyhladzovana hodnota je v tejto metode Specialnym

pripadom kizavého priemeru, v ktorom vietky doteraz pozorované hodnoty vazime do
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minulosti exponencialne klesajicimi vahami. Ako sa uvadza v [15], vyrovnany ¢asovy

rad ¥, minimalizuje vyrazy typu

Ve=9) +B-(Yea =) + 8- (Vo= Fia) +oos
kde g e (0,1) je vopred zvolena diskontna konstanta. Hlavnou vyhodou tohto postupu
je, ze pri vyuziti rekurentnych vzorcov je po vypoctovej stranke vel'mi jednoduchy.
3.4.1 Jednoduché exponenciilne vyhladzovanie

Jednoduché exponencidlne vyhladzovanie podl'a [15] pouZivame pre Casové

rady, u ktorych sa da trend povazovat’ za lokalne konstantny v tvare
T.=5,
pricom ulohou je najst odhad parametra f,. Pretoze sa jednd o adaptivny pristup

k vyhladzovaniu ¢asového radu, bude tento odhad zavisiet' aj od ¢asového okamihu,

v ktorom bol vykonany.
Ozna¢me b, (t) odhad parametra £, vykonany v ¢ase t, ktory predstavuje

odhadnut hodnotu trendu v ¢ase t a zaroven vyrovnana hodnotu ¥, daného ¢asového

radu. Hodnotu ziskame minimaliz4ciou vyrazu
® 2 i
Zj:o(yt—j _ﬁo) .ﬂ )
kde f€(0,1) je vopred zvolen4 diskontna konstanta. Ako sa uvadza v [15], ak tento

vyraz zderivujeme podl'a 3, a ziskanu derivaciu polozime rovnu nule, tak vzh'adom na

konvexnost’ minimalizovanej funkcie dostaneme odhad b, (t) parametra S, v Case t

V tvare
N 0 ]
Y _(1_ﬂ)'2j:oﬂ yt—j .
Vyrovnané hodnota ¢asového radu v Case t je teda vdzenym priemerom hodnot

tohto ¢asového radu do Casu t pri exponencidlne klesajucich vahach. Ziskany vyraz je

vSak v praxi takmer nepouzitel'ny, preto sa podl'a [15] prevadza na rekurentny tvar
yt =a-y, +(1—C¥)' yt—l’
kde a = (1— p ) € (0,1) sa nazyva vyhladzovacia konStanta.

Ako sa dalej uvadza v [15], rekurentny tvar vzorca demonstruje vyhody
exponencialneho vyhladzovania, ktorymi st najmi vypoctova jednoduchost, uspornost’

vzhl'adom k potrebnému objemu skladovanych dat a adaptivnost’ metody, ked pri
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vacSom « metdda rychlejSie reaguje na zmeny v charaktere dat. Pri menSom o sa,
naopak, zosilni vyhladzovania schopnost’ metody.
Realizacia rekurentnej formule vyZzaduje volbu pociato¢nej hodnoty VY,
a vyhladzovacej konstanty ¢ . Za poéiatoénti hodnotu §, sa podla [16] najcastejSie

berie aritmeticky priemer kratkeho pociato¢ného tseku casového radu. Pri volbe

vyhladzovacej konstanty ¢ sa odporuca zacat’ intervalom 0 < a <0,3. Takmer vsetky

softvéry vSak vedia vybrat’ & aj automaticky, minimalizaciou SSE chyb predpovedi.

3.4.2 Dvojité exponenciialne vyhladzovanie

Ako sa uvadza v [15], dvojité exponencialne vyhladzovanie pouzivame pre

casové rady, u ktorych sa da trend povazovat’ za lokalne linearny s predpisom v tvare
T, =5K-18.
Odhady parametrov f, a f, v ¢ase t, oznacované ako b, a b, ziskame minimalizaciou

vyrazu
w 2
ijo[yt—j _(,Bo o Jﬂl)] 'ﬂj )
kde S €(0,1) je vopred zvolena diskontna konstanta.

Ak polozime parcidlne derivacie tohto vyrazu podla £, a B, rovné nule,

dostaneme sustavu rovnic v tvare
Zj:oﬁj yt _ﬂozj'zoﬂj +ﬂlzj:0 jﬂj = o!
Yoo IBY B IB B 1B =0.
Tato sustava sa da podl'a [15] zjednodusit’ pomocou vzorcov

» i 1 © iai__ P w oo BA+S)
.7OﬂJ:_, ':Ojﬁ — 5 ':OJﬂJ:—Q,
ZJ— 1_18 ZJ (1_ﬂ) ZJ (1—ﬂ)

a vyrovnavacich Statistik

Sy z(l_ﬁ)'ZTzoﬂjyt—J ’ St[Z] :(1_18)'ZT:0ﬂjSt—j :

na tvar
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Ako sa uvadza v [15], zo sustavy rovnic v zjednodusenom tvare dostaneme hl'adané
odhady ako
by (t) =25, _St[Z] ,

1B (s _qm
h(t)== (S-8%).

Predpoved’ hodnoty Y,,. V ¢ase t ma potom tvar
ar ar
oo =y (1) +b, ()7 =| 24+ —— |- S, ~| L+ —— |- S,
oo = (0B (7= 2020 ][ 10,27 ) o
Specilne pre 7 =0 dostaneme vyrovnana hodnotu ¢asového radu ako
yt = 2St _St[Z]-
Realizacia rekurentnych formul dvojitého exponencidlneho vyhladzovania opéat’

vyzaduje volbu po&iatoénych hodndét S; a S!? a vyhladzovacej konstanty o .

Pociato¢né hodnoty S, a S!! sa podl'a [16] obvykle uréia ako

6 (0-=(0)
s2-8,(0)- 2% b o).

Pri vol'be vyhladzovacej konstanty o sa opat’ odporaca zvolit’ jej pociato¢ni hodnotu z

intervalu 0<a <0,3. Takmer vSetky softvéry vedia aj vtomto pripade vybrat o

automaticky tak, ze v danom ¢asovom rade minimalizuji SSE chyb predpovedi.
3.5 Holtova metdda

Zovseobecnenim dvojitého exponencialneho vyhladzovania je Holtova metdda,

ktora pouziva az dve vyhladzovacie konStanty. Prvou vyhladzovacou konStantou je «

pre vyhladzovanie urovne L, daného ¢asového radu, druhou vyhladzovacou konstantou

je B pre vyhladzovanie smernice B, pricom O<«a a B<1.

Ako sa uvadza v [38], ststavu rovnic, ktora charakterizuje Holtovu metodu,

méZeme zapisat v tvare
Y., =L +h-B,
L=ay,+(1-a)(L,+B.),
B =p-(L-L.)+(1-5)-B.,
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priCom prva rovnicu nazyvame rovnicou predpovede, druhti rovnicu volame rovnicou

urovne a tretia rovnica sa zvykne nazyvat’ rovnicou smernice.

Rovnica urovne je vazenym priemerom hodnoty Y, ajej jednokrokovej
predpovede (L, +B,_,). Rovnica smernice je zas vdZzenym priemerom smernice v éase

t, ktora ma tvar (L[ — LH), a jej predchadzajuceho odhadu B, ;. Z rovnice predpovede

mozeme vidiet, ze viackrokova predpoved’ Holtovou metddou je vlastne linearnou

funkciou, ktora zavisi od h.

Ako sa uvadza v [15], ako pociatoéné hodnoty sa odporucaji zvolit Ly =Y, a
B, =Y, -V, . Navyse sa podl'a [16] da ukazat, ze dvojité exponencialne vyhladzovanie
s vyhladzovacou konstantou « je Specialnym pripadom Holtovej metody

s vyhladzovacimi konStantami «,, a £, V tvare

a, =a-(2-a),

3.6 Kalmanov filter

Ako sa uvadza v [35], Kalmanov filter sa vyuziva sa na analyzu ¢asovych radov,
ktoré sa daju vyjadrit pomocou Specialnej sustavy dvoch rovnic, ktora tvori linearny
dynamicky systém. Tato sustava pozostdva zo stavovej rovnice a rovnice pozorovani.
Kalmanov filter je rekurzivny postup, ktory umoziuje prepocitavanie odhadovanej

premennej, ak je o nej dostupna nova informacia.

Stavova rovnica linearneho dynamického systému ma podla [60] tvar
X1 = AX U,

kde X, je stavovy vektor, ktory reprezentuje spravanie linedrneho dynamického

systému v Case t+1, A predstavuje maticu parametrov stavovej rovnice v ¢ase t a U, je
biely Sum.

Ako sa d’alej uvadza v [10], druha rovnica, ktorou je linearny dynamicky systém

reprezentovany, je rovnica pozorovani v tvare

Y = BtXI +Vi,
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kde Y, predstavuje vektor pozorovani v case t, B, je matica parametrov stavovej
rovnice v ¢ase t a V, je biely Sum, ktory je nezavisly od bieleho Sumu U, .

Ulohou Kalmanovho filtra je najst optimalny stav, ktory bude rieSenim

linearneho dynamického systému. Algoritmus ma podla [51] dva kroky, pricom

v prvom (predikénom) kroku sa snazi najst’ optimalny odhad stavovej premennej X.,; na
zaklade pozorovanych hodnét Y, minimalizaciou MSE , kym v druhom (obnovovacom)

kroku upravuje odhad X, z minulého kroku o novt informaciu Y,,,.
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4  Autokorela¢né metody analyzy ¢asovych radov

Z autokorelaénych vlastnosti ¢asovych radov vychadza Boxova — Jenkinsova
metodologia, ktora bola prvykrat formalne spisana v [12]. Jej zakladom su ARMA a
ARIMA procesy. Tieto procesy umoznuji uspokojivo modelovat’ aj ¢asové rady vel'mi
vSeobecnych priebehov, ktoré by sa vramci dekompoziéného pristupu modelovat

nedali.
4.1 Stacionarne ¢asové rady

Pri popise Boxovej — Jenkinsovej metodologie zacneme modelovanim
stacionarnych ¢asovych radov. Staciondrnym casovym radom nazyvame Vo
vSeobecnosti taky casovy rad, ktory vykazuje znamky stochasticky ustdlen¢ho
spravania. O striktnej stacionarite podl'a [16] hovorime v pripade, ked je

pravdepodobnostné spravanie ¢asového radu invariantné voci posunom v case.

Overovanie splnenia podmienky striktnej stacionarity je pomerne naro¢né, preto
sa podl'a [16] v praxi pod pojmom stacionarita zvycajne mysli slaba stacionarita, ktore;
definicia je menej obmedzujtca. Na to, aby bol ¢asovy rad slabo stacionarny, staci, aby
bol invariantny vo¢i posunom v ¢ase iba v rdmci momentov do druhého radu. Pre kazdy

casovy posun h a vSetky ¢asové okamihy s a t potom musi platit’

E(y,)=u=konst.,
var(y,) = 65 = konst.

COV(yS, yt): E(ys _lu)(yt —,Ll) :Cov(ys+h1 yt+h)'
4.2 Autokorela¢na funkcia a jej odhad

Ako sa uvaddza v [14], autokorelacna funkcia ACF sa pre k=..,-10,1,...

definuje ako

_ Cov(¥yr Vi) _ COV(Yy Vi)
cov(y,, ¥,) o,

k

Autokorela¢nd funkcia je parnou funkciou, preto sa pri jej popise sta¢i obmedzit' na

pripad k>0, pricom plati p, =1 a ‘pk| <1.
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Grafické znazornenie p, pre jednotlivé k sa nazyva korelogram. Korelogram

pomocou niekol’kych hodnot popisuje kratkodobu dynamiku staciondrneho casového
radu. Ako sa uvadza v [15], model stacionarneho ¢asového radu vysvetl'uje, na rozdiel

od modelu linedrnej regresie, si¢asnu hodnotu ¢asového radu prave na zaklade korelacii

P, niekolkych minulych hodndt Y, , so su¢asnou hodnotou Y, .

Ak oznacime odhad strednej hodnoty

1
y:-l_-'Zthlyt’

potom mdzeme podla [16] zapisat’ odhad autokorelaénej funkcie pre k=0,1,..., T-1 v

tvare

1 T _ _
) ;-Zt:kﬂ(yt -Y)(Yir - ) |

1 T 2
f'thi(yt - y)

Tvar autokorelacnej funkcie je v Boxovej — Jenkinsove] metodologii vel'mi

e

dolezity, pretoZze naznacuje, aky typ modelu by bolo vhodné pre dany casovy rad
pouzit. Pre identifikaciu modelu je délezité predovsetkym urit’ hodnotu k =k;, za
ktorou za¢ina byt’ autokorela¢na funkcia nulova. Ak hodnota k; existuje, podl'a [15] sa

oznacuje ako bod useknutia.

Pre konkrétny Casovy rad vSak v praxi teoreticki autokorela¢nu funkciu p,
nepozname. NajpodstatnejSou otazkou preto je, ako blizko nuly musi byt I, , aby sme
mohli tvrdit, ze p, =0. Pre tento ucel sa pouziva Barlettova aproximacia, ktora podl'a
[16] hovori o tom, Ze ak je p, =0 pre k >k,, potom za predpokladu asymptotickej

normality pre k >k, plati

o~ N (o,\/%(u 22?1'&2)]-

4.3 Parcialna autokorela¢na funkcia a jej odhad

Ako sa uvadza v [14], okrem autokorelacnej funkcie p, sa pri analyze ¢asového

radu vyuziva aj parcialna autokorelacna funkcia PACF , ktorti oznacujeme ako p, .

43



4 AUTOKORELACNE METODY ANALYZY CASOVYCH RADOV

Hodnota p,, je definovana ako parcidlny korelacny koeficient medzi Y, a Y, , pri
pevnych hodnotach Y, , ;, ..., Y, aplati pre iu p, =1 a p, = p,. V praxi sa podla
[15] zvyc¢ajne pouziva rekurentny spdsob odhadu I, parcidlnej autokorelacnej funkcie

Pu podla vzorcov

k-1
R e

rkk - k-1 !
1= e

I, =",

kde Iy =1 1 —lalh o . pre k>1a j=1.k-1.

Podobne ako autokorelacna funkcia, aj parcidlna autokorela¢na funkcia moze
mat’ bod useknutia K, ktory je dolezitym identifikaénym nastrojom modelov Boxovej —
Jenkinsovej metodologie. V tomto pripade sa vyuziva Quenouilleova aproximacia, ktora

podla [16] hovori otom, Ze ak je p, =0 pre k>k,, potom za predpokladu

asymptotickej normality pre k >k, plati

)

4.4 Proces kizavych suétov MA

Ako sa uvadza v [41], proces kizavych stétov radu , ktory sa oznacuje ako

MA(q), ma tvar

Y, =& +0¢.,+..+0,6 ,=0(B)¢,

kde 6,, ..., 6, st parametre a 0(B)=1+6B+...+6,B" je operator kizavych suétov.

Proces MA(q) je podl'a [15] vzdy stacionarny s nulovou strednou hodnotou, rozptylom
2 2 2 2
oy —(1+91 +..+06, )-0'

a autokorelac¢nou funkciou

0 +66..,+..+6_06
p= T g,
1+67 +..+ 6,

P =0k>q.
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4 AUTOKORELACNE METODY ANALYZY CASOVYCH RADOV

Autokorelatna funkcia MA() procesu ma bod useknutia K, rovny radu modelu

g. Ako sa uvadza v [16], parcidlna autokorelacna funkcia p,, procesu MA(q) nema

bod useknutia, ale je obmedzend linedrnymi kombinaciami geometrickych postupnosti

a sinusoid s geometricky klesajucimi amplitidami.
4.5 Autoregresny proces AR

Autoregresny proces radu p , oznacovany ako AR( p) , ma podla [41] tvar

Ve =Yt T OV, T
pricom podrl'a [15] plati
Vi =Y ==Y, =0(B)- Y =6,

kde @,...,p, st parametre a ¢(B) =1-¢B—...—¢ B je autoregresny operator.

Autokorela¢na funkcia p, procesu AR( p) je podla [16] linearnou kombinaciou

klesajucich geometrickych postupnosti a sinusoid roznych frekvencii s geometricky

klesajlicimi amplitidami. Parcidlna autokorelacna funkcia p,, procesu AR( p) ma bod

useknutia k, rovny radu modelu p.

4.6 ZmieSany ARMA proces

Ako sa uvadza v [45], zmieSany proces radu p a (, ktory sa oznaCuje ako

ARMA( P, q) , ma tvar
Vi =@yt toY , t&+ O +..+ Hqgtfq ,
pricom podrla [15] plati
9(B)-y, =0(B)-¢,

kde ¢(B) =1-¢B~...—¢ B’ je autoregresny operator a #(B) =1+6,B+...+6,B" je
operator kizavych stétov.

Ako sa uvadza v [16], autokorelaéna funkcia p, procesu ARMA( P, q) nema

bod useknutia, aleje linearnou kombinaciou klesajucich geometrickych postupnosti

a sinusoid réznych frekvencii s geometricky klesajucimi amplitidami, s vynimkou

pociato¢nych hodnét py, oy, ..., P, aK = p.
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4 AUTOKORELACNE METODY ANALYZY CASOVYCH RADOV

Ani parcialna autokorelaéna funkcia procesu ARMA( P, q) nema bod useknutia.

Podl'a [16] je obmedzena linearnou kombinaciou klesajicich geometrickych postupnosti

a sinusoid roznych frekvencii s geometricky klesajucimi amplitidami, s vynimkou
pociato¢nych hodndt pyy, -y Ppqpq @K P=0.
4.7 Testy jednotkového korena

Vicsina Casovych radov v praxi je nestacionarna. Pritomnost’ jednotkového
korena v autoregresnom operatore prislusného modelu podl'a [33] hovori 0 moznosti ich
stacionarizacie pomocou diferencovania. Pri identifikacii pritomnosti jednotkového
koretia méze byt napomocny napriklad vel'mi pomaly pokles korelogramu. Okrem neho

vSak existuju aj testy jednotkového korena.
4.7.1 Dickeyov — Fullerov test

Dickeyov — Fullerov test ma podla [20] tri varianty, nickedy oznacované

sthrnne ako 7 -testy. Prvym variantom je 7 -test, ktory je jednostrannym testom

nahodnej prechadzky proti staciondarnemu AR (1) procesu, teda

Hy Yy, =Y., +¢& proti H iy, =@y, , +¢& pre ¢ <1.

Druhym variantom je jednostranny test nahodnej prechadzky proti staciondrnemu

AR (1) procesu s nenulovou uroviou, oznacovany ako 7, -test. Zapisat' ho mozeme ako
Ho 1Yy =Ya & proti Hity =a+a@y,  +¢ pre ¢ <1.

Posledny variant, 7, -test, je jednostrannym testom ndhodnej prechadzky proti

stacionarnemu AR (1) procesu s linearnym trendom, teda

Hy Y, =Y t+e proti H iy, =a+ ft+@y, , +& pre ¢ <1,

Ako sa uvadza v [15], nulova hypotéza sa da vo vSetkych troch pripadoch

jednoducho zapisat’ ako
Ho Ay, =wy +&;w =0,
kym alternativna hypotéza je vo vSeobecnosti

H :AY, =a+ pt+yy, , +&:¥w <0,
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4 AUTOKORELACNE METODY ANALYZY CASOVYCH RADOV

kde w=¢ —1. Pre 7, -test f=0 navySe plati, pre r -test « = =0 . Testovacia

Statistika vo vSetkych troch variantoch Dickeyovho — Fullerovho testu je podla [16]

klasicky t-pomer, teda test vyznamnosti parametra . Ma tvar

A

DF =2
G(y)
a kriticky obor
DF <t (T).

Ako sa d’alej uvadza v [16], pri platnosti nulovej hypotézy testovacia Statistika
nema ani asymptoticky t-rozdelenie. Z toho dévodu boli kritické hodnoty napocitané
simulacne a zvlast’ pre jednotlivé testy. Vo vSeobecnosti ma dané rozdelenie taZSie
konce ako zodpovedajlce t-rozdelenie, preto su tieto kritické hodnoty v absolttnej

hodnote vacsie ako pri t-rozdeleni. Uvedené st napriklad v [49].
4.7.2 Rozsireny Dickeyov — Fullerov test

Dickeyov — Fullerov test je podla [61] pouziteIny iba v pripade, Ze rezidualna
zlozka ¢, predstavuje biely Sum. Ak je totiz zdvisld premenna Ay, autokorelovana,
potom ma test pravdepodobnost zamietnutia H,, ak H, plati, vd¢siu ako hladina

spol'ahlivosti « . Pre tento pripad bol navrhnuty rozsireny Dickeyov — Fullerov test,

ktory podla [16] pouZziva nulovl hypotézu v tvare

Ho Ay, =¥,y +th:l7/tAyt—1 TeELW = 0,

priCom testovacia Statistika a kritické hodnoty pre jednotlivé varianty zostavaju rovnakeé

ako pred rozSirenim.
4.8 Proces ARIMA

Pre nestaciondrne cCasové rady, ktoré sa vSak daji stacionarizovat
diferencovanim, si v rdmci Boxovej — Jenkinsove] metodoldgie uréené procesy typu

ARIMA . Integrovany zmieSany proces radu p , d , ¢, ktory sa oznaluje ako

ARIMA( p,d, q), ma podl'a [16] tvar

(D(B)'Adyt =0€+9(B)-6‘t,
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kde ¢(B)=1-¢B~..—¢,B" je autoregresny operator, O(B) =1+6B+..+6,B je
operator kizavych suétov a A’ Y, je d -ta diferencia modelovaného ¢asového radu Y, .

Parameter « modeluje pripadnu nenulovu Groven procesu A° Y,

V modeli ARIMA sa vykona stacionarizacia pomocou vhodnej diferencie
modelovaného casového radu, nasledkom Coho sa vzniknuty staciondrny casovy rad
moéze modelovat’ pomocou zmieSaného procesu ARMA. Pre d >0 je model ARIMA
invariantny vo€i pripadnému posunu o I'ubovolni konStantu, preto je podla [15]

zbyto¢né Casovy rad vopred centrovat’ od¢itanim vyberového priemeru.

Konstrukcia ARIMA( p,d,q) modelu je teda zalozend na konStrukcii

stacionarneho ARMA( p,q) modelu pre prislusne diferencovany casovy rad. Rad

diferencovania d pritom v praxi obvykle neprekro¢i hodnotu 2 . Moznosti, ako ho
stanovit’ pre konkrétny Casovy rad, je vela. NajpouzivanejSimi su podl'a [14] testy na

pritomnost’ jednotkového korena, pripadne aplikacia informacnych kritérii.
4.9 Predpovedanie

Ako sa uvadza v [45], velkou vyhodou Boxovej — Jenkinsovej metodologie je

pomerne jednoducha konStrukcia predpovedi, ktord sa dé& ilustrovat’ na priklade

staciondrneho ARMA(p,q) procesu v tvare
Yo =@Vttt oY, tEt0e, +..+ 0,6 ,.

Symbolom Y., (t) oznagime predpoved’ hodnoty Y,,, vytvorenu v Case t. Pre
jednoduchost budeme podla [15] konstruovat' linearnu predpoved, ktora bude

linearnou funkciou hodnét ¢, &_,, ..., ked’Ze predpokladdme stacionaritu procesu.

Predpoved’ budeme hl'adat’ v tvare
Voo ©) = W& + Wiy oo,

pricom napriklad pri minimalizacii MSE je tlohou najst’ koeficienty y/; , ‘//I:+l’ ..., ktoré

by minimalizovali vyraz

o0 * 2
Lty ety + ) i -v)) )02-
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Tento vyraz nadobuda minimalne hodnoty pri t//; =y;, kde j=k,k+1,.... To znameng,
ze predpoved ma tvar
Yok O) = W& +Winés + s

pri¢om jej chyba definovana ako €., (t) = V,,, — V.., (t) je rovna

et+k (t) = gt+k + l//lng—l t..+ V/k—lng '

ma nulov strednt hodnotu a rozptyl
Var(e, , () = L4y +. 4y )0’
Specialne podla [16] plati
e(t-D)=y-%t-D=¢,
teda biely Sum predstavuje jednokrokové chyby predpovede.
4.10 Kointegracia

Pri linearnej kombindcii nestacionarnych casovych radov je vysledny casovy rad

" oy . . . ) < .
zvyajne tiez nestacionarny. V praxi sme vSak podla [28] pomerne Easto schopni
skombinovat’ nestacionarne cCasové rady aj takym spdsobom, Ze vysledna linedrna
kombinécia je stacionarna. Taky pripad sa oznacCuje ako kointegracia a moze byt

interpretovany ako vzt'ah dlhodobej rovnovahy medzi veli¢inami.

Ako sa uvadza v [16], ak Y, ..., ¥, su nestacionarne ¢asové rady, priCom plati
y, ~ | (1), e Yy~ | (1) , potom ak existuje ich netrivialna linearna kombindcia, ktora je
staciondrna, Y, ..., ¥, su kointegrované €asové rady. VSeobecnejSie sa da kointegracia

radu (d,b), pricom d >0, b>0a y,~1(d), .. y, ~1(d), definovat tak, Ze existuje

linearna kombinécia danych casovych radov, ktora je integrovana radu | (d — b) .
4.10.1 Test zaloZeny na reziduach

Na testovanie kointegracie casovych radov moézu byt’ pouzité napriklad rezidud z

modelu linearnej regresie. Tento typ testu je podla [52] zalozeny na myslienke, Ze
v pripade kointegraéného vztahu medzi Y, X, ..., X, by MNS -rezidua & vypo&itané z

modelu

Yo = By + BXa+ BoXy +t BXy &
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mali byt’ stacionarnym procesom.

Ako sa uvadza v [16], stac¢i modifikovat’ Dickeyov — Fullerov test jednotkového

korefia a testovat’ nulovu hypotézu
H, A& =g, +U,;w =0.

Kritické hodnoty tohto testu st vsSak odlisné od kritickych hodndt, ktoré maju

Dickeyove — Fullerove testy. Uvedené st napriklad v [56]. Pri zamietnuti nulovej
hypotézy otom, Ze & obsahuji jednotkovy kored, zamietame aj nulova hypotézu
0 tom, ze medzi veli¢inami neexistuje kointegracny vzt'ah.

4.10.2 Johansenov test

Inym typom testu kointegracie, ktory sa v praxi pouziva najéastejSie, su
Johansenove testy. Podl'a [40] su zalozené na MMV -odhade kanonickych korelacii,

ktoré meraju parcialnu zavislost medzi m -rozmernymi vektormi Ay, a Y, ; pri pevnych
hodnotach vektorov Ay, , , AY,, , .. . Tieto kanonické korelacie su druhymi

odmocninami hodnét 4, , ..., 4, pre MMV -odhady ktorych plati
1>A4>4>..>4 >0.

Pocet nenulovych MMV -odhadov ﬂ; e ﬂ:m je rovny poctu najdenych kointegrac¢nych

vztahov. Johansenove testy st sice zaloZené na pomere vierohodnosti, ale ich kritické

hodnoty sa generuji simulacne.

V praxi st rozsirené dva typy tychto testov. Prvym je podla [16] Johansenov test

so Statistikou

i(r):—T~ZZr+lln(1—/i).

Je to test nulovej hypotézy, ze pocet kointegracnych vztahov je najviac r, oproti

alternative, ze je vacsi ako r. Test zamietne nulovli hypotézu, ak A(r) mé hodnotu

vacsiu nez prislusna kritickd hodnota. Vykonava sa postupne pre r =0,1,...,m—1.
Ako sa d’alej uvadza v [16], Johansenov test so Statistikou

ﬁ,(r)=—T-In(1—ir+1)
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je testom nulovej hypotézy, ze pocet kointegracnych vztahov je prave r , oproti
alternative, ze ich je prave r+1. Rovnako ako Vv predchadzajucom pripade, test

zamietne nulovi hypotézu, ak hodnota /I(r) je vacsia nez prislusna kriticka hodnota.

Vykonéva sa tiez postupne pre r =0,1,...,m—1.
4.11 Grangerova kauzalita

Ak su dve I(l) premenné kointegrované, potom medzi nimi podl'a [27] musi
existovat’ kauzalne pdsobenie minimalne v jednom smere. Ak jeden casovy rad
kauzédlne ovplyviuje iny cCasovy rad, potom by malo jeho zohladnenie zlepSit
predpoved’ daného radu. Kauzalita podla Grangera znamend silnu korelaciu medzi

sucasnou hodnotou jedného ¢asového radu a minulymi hodnotami iného ¢asového radu.

V praxi sa testovanie kauzality vykonava pomocou VAR modelov. Uvazujme

podl'a [48] napriklad dvojrozmerny VAR model v tvare

Yie = PuYiia TP Yo T 1

Yor =P Y11 TP Y0 tEx

Ak ¢, #0, tak Y, kauzalne posobi na Y, . Naopak, ak ¢,, #0, potom Y,
kauzalne pdsobi na Y,. Ak plati sicasne ¢, #0 a @, #0, potom existuje spitna vizba
medzi ¥, a ¥,. Ak ¢, #0 a ¢,, =0, potom existuje jednosmerna zavislost' ¥, na Y,.
Naopak, ak ¢, =0 a @, #0, potom existuje jednosmerna zavislost Y, na Y,. Ak

¢,=0 a ¢,, =0, potom Y, a Y, st nezavislé.
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V diplomovej praci sme pracovali sredlnymi vnutrobankovymi datami
Vseobecnej tverovej banky, a.s.. Tieto data mali formu vyvoja hodnét jednotlivych
ukazovatel'ov pre dve odlisné Casti retailového portfélia a boli pripravené na mesacnej
baze. Vyvoj kazdého ukazovatela pokryval 119 mesiacov od januara 2006 po

november 2015 . Podarilo sa ndm teda zohl'adnit’ obdobie takmer desiatich rokov.

Makroekonomické ukazovatele nam, podobne ako vnutrobankové premenné,
poskytla VSeobecna tverova banka, a.s.. Pokryvali rovnaké c¢asové obdobie
a obsahovali aj predpovede hodndt pre rok 2016 . Ukazovatele boli pripravené na
Stvrtroénej baze. My sme vsak potrebovali ziskat’ ich mesaény vyvoj, preto sme najprv

priradili ich §tvrtrocné hodnoty vSetkym trom mesiacom $tvrtroka.

Po  korelatnej analyze vztahu makroekonomickych  ukazovatel'ov
s vysvetl'ovanou premennou sa vSak nakoniec ako lepsia volba vytvorenia mesacného
vyvoja ukazala metoda, v ktorej sme hodnoty jednotlivych ukazovatel'ov prislichajice
danému Stvrtroku priradili jeho prvému mesiacu a hodnoty pre zvysné dva mesiace sme

dopoditali interpolaciou.

Hodnotu kazdého ukazovatela pre druhy mesiac Stvrtroka sme vypocitali
s¢itanim dvojnasobku hodnoty pre dany Stvrtrok a hodnoty pre nasledujuci Stvrtrok
a vydelenim tohto suctu troma. Hodnotu treticho mesiaca v Stvrtroku sme vypocitali
tak, Ze sme sucet hodnoty pre dany Stvrtrok a dvojnasobku hodnoty pre nasledujici

Stvrtrok vydelili troma.
5.1 Vnutrobankové vysvetlujiuce premenné

Co sa tyka internych ukazovatel'ov, do modelu sa ponukalo mnozstvo udajov,
ktoré ma banka o klientoch a ich Gveroch k dispozicii. Tieto tidaje sa daju rozdelit’ na
dve zakladné skupiny. Do prvej skupiny patria udaje, ktoré sa viaZzu k charakteristikdm
klienta a jeho tveru v ¢ase schvalenia ziadosti. Druhou skupinou udajov st aktualne

udaje o portfoliu a jeho charakteristikach.
5.1.1 Udaje zo Ziadosti

K tidajom zo Ziadosti patri napriklad schvaleny objem. Je to objem penazi, ktory

banka klientovi poskytla formou tveru. Uver médze byt v zavislosti od dohodnutych
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podmienok Cerpany aj postupne, nemodze vSak prekroCit’ tento objem. Zo samotnej
podstaty vypoctu miery omeskania je zrejmé, ze vyska schvaleného objemu za posledné

mesiace moze mat’ na jej aktualnu hodnotu vel’ky vplyv.

Vek klienta sa uvadza v rokoch a vztahuje sa na obdobie schvalenia uveru.
Domnievame sa, ze aj tento ukazovatel by mohol mat’ urcity vplyv na spravanie sa
klienta pri splacani Gveru. Mladsi klienti sa totiz vo vSeobecnosti javia ako rizikovejsi,
kym splacanie uverov starSich klientov so stalym zamestnanim a vytvorenym zazemim

zvykne byt’ bezproblémovejsie.
5.1.2 Udaje o portfoliu

Miera omeskania od 90 do 360 dni, ktora v modeli slizila ako vysvetl'ovana
premennd, mdze byt vyznamne ovplyvnend aj zostatkami s menS$im alebo vacSim
omeskanim z minulych mesiacov. Cast’ tverov v omeskani mensom ako 90 dni sa totiz
postupom ¢asu moze presunut’ do vyssej kategorie delikvencie. Menej ¢astym javom je

presun uveru v omeskani viac ako 360 dni do nizsej kategorie.

Podiel beztcelovych uverov by mohol byt takisto podstatnym faktorom
vplyvajucim na mieru omeskania. Zo svojej podstaty sa totiz bezucelové Uvery zdaji
byt’ vV porovnani s ostatnymi rizikovejSie. Su totiZ rychlejSie a jednoduchs$ie dostupné,
no urokova miera je pri nich zvycajne podstatne vyssSia. Preto mozu mat’ neskor klienti

s ich splacanim vécsie problémy.
5.2 Makroekonomické vysvetl’ujice premenné

Velmi ddlezitou sucastou modelu na predpovedanie miery omeSkania
retailového portfolia su nepochybne externé vysvetlujuce premenné. Aj bez hlbsej
analyzy totiz vieme odhadnut’, ze podiel zostatkov v omeSkani mdze zavisiet' aj od
aktudlnej financ¢nej situdcie domacnosti. Tato moze byt do velkej ovplyvnena hrubym

domacim produktom krajiny, nezamestnanost’ou ¢i inflaciou.
5.2.1 Hruby domaci produkt

Hruby domaci produkt je podla [65] hlavnym meradlom ekonomickej
vykonnosti Statu. Definuje sa ako hodnota vSetkych vyprodukovanych tovarov
a sluzieb, s vynimkou tych, ktoré boli pouzité pri ich vyrobe. Vypocet percentualnej
miery rastu objemu hrubého domaceho produktu umoziiuje porovnat dynamiku

hospodarskeho rastu §tatu v Case.
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Co sa tyka tohto ukazovatel’a, mali sme k dispozicii vyvoj percentudlnej miery
zmien objemu hrubého domaceho produktu Slovenskej republiky pri konstantnych
cenach. Konstantné ceny su v tomto pripade dolezité, pretoze nie je Zelanym efektom,
aby pohyb cien ovplyviioval mieru rastu, a tym skresloval obraz o skutoénom

hospodarskom raste Statu.
5.2.2 Nezamestnanost’

Udaje o nezamestnanosti v Slovenskej republike pochadzali z prieskumu Labour
Force Survey. Nezamestnanost' je vtomto pripade Statisticky odhad na zaklade
reprezentativneho prieskumu domacnosti. Respondenti sa v prieskume kategorizuju na
zaklade otazok v dotazniku. Podla [24] sa udaje ziskané na limitovanej vzorke

respondentov nésledne prepocitaji na celu populaciu krajiny.

Za nezamestnanych st podla [65] povazovani vSetci obyvatelia Slovenskej
republiky vo veku od 15 rokov, s vynimkou cudzincov s prechodnym pobytom a 0sob
zijucich v zahranic¢i, ktori v referencnom tyzdni nemali plateni pracu, v poslednych
Styroch tyzdnoch si ju aktivne hl'adali, pripadne do nej nastipia v priebehu troch

mesiacov. Tito obyvatelia musia byt schopni nastupit’ do prace do dvoch tyzdnov.
5.2.3 Inflacia

Inflacia je podla [65] staly rast cenovej hladiny, ktory sa prejavuje poklesom
kapnej sily penaznej jednotky. Jej zrejme najrozsirenejSim meradlom je index
spotrebitel'skych cien (CPl ). Pocita sa na zaklade cien potravin, Satstva, byvania a
inych tovarov a sluzieb kazdodennej potreby. Ceny jednotlivych tovarov a sluzieb sa

vazené ich ekonomickym vyznamom.

Index spotrebitel'skych cien nie je jedinym meradlom inflacie. Tato sa da merat’
aj indexom cien vyrobcov ( PPl ), ktory meria cenovu hladinu na urovni vel’koobchodu
a vyroby, alebo deflatorom HDP . V tejto praci sme sa vSak rozhodli pracovat
s indexom spotrebitel'skych cien, kedZze spomedzi vSetkych meradiel najlepSie

charakterizuje dopad inflacie na domacnosti.
5.2.4 Finan¢na kriza

Data, s ktorymi sme pracovali, v sebe zahfiiali aj obdobie financ¢nej krizy.
Rozhodli sme sa preto vytvorit umelu vysvetlujucu premennu, ktora mala za ucel

simulovat’ v modeli jej trvanie.
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6 Predikéné modely pre prva ¢ast’ portfolia

6.1 Model linearnej regresie

Pri vytvarani modelu linearnej regresie sme zacali vyberom ukazovatel'ov, ktoré
by na zédklade skusenosti z dlhodobého sledovania kvality aktiv retailového portfolia
mohli mieru omeskania ovplyviiovat. VSetky ukazovatele sme nasledne pomocou
Statistického softvéru R analyzovali z pohl'adu ich rozdelenia a vztahu k miere

omeskania.

Na zéklade toho sme si ako vysvetl'ujiice premenné zvolili schvéaleny objem za
poslednych 12 mesiacov ( APPAMT ), podiel sumy zostatkov klientov, ktori mali
v ¢ase schvalenia viac ako 40 rokov ( AGEA40), o dva mesiace oneskoreni sumu

zostatkov v delikvencii od 30 do 89 dni ( DLQ3089 ) a podiel sumy zostatkov
beztcelovych tverov (WOPURP ), ktory sme oneskorili o pol roka.

Co sa tyka externych vysvetlujicich premennych, zvolili sme si finanéna krizu
(CRISIS ) a zmenu hrubého domaceho produktu (GDP) s trojmesacnym oneskorenim.
Nezamestnanost (UNEMPL ) sme vo¢i miere omeskania oneskorili o jeden mesiac,
zmenu indexu spotrebitel'skych cien ( CPl ) nebolo potrebné voci miere omeskania
posuvat’.

Prvy vytvoreny model linearnej regresie bol reprezentovany rovnicou 6.1.
Vyznamy jednotlivych premennych sme si uz naértli, t vV rovnici zndzornuje jednotlivé
mesiace od jula 2006 po november 2015 a &, je reziduum v Case t. Takmer vSetky

odhady parametrov mali ocakdvané znamienka. Vynimkou bol iba parameter

prisluchajuci podielu sumy zostatkov klientov starSich ako 40 rokov.

DLQ90360, =—0,0108—0,0134- APPAMT, +0,0105- AGEA40, +
+0,2260- DLQ3089, , +0,0506-WOPURP_, +0,0555- CRISIS, +
~0,0110-GDP_, +0,0304-UNEMPL, , +0,0371-CPI, + &

Rovnica 6.1: Prvy vytvoreny model linearnej regresie

Na zéklade skusenosti zo sledovania kvality aktiv retailového portfélia sme pri
premennej AGEAJ40 oc¢akavali negativne znamienko odhadu parametra. Z obrazka 6.1

sme vSak mohli vidiet, ze tento odhad nebol na hladine vyznamnosti pat percent
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signifikantny. Test multikolinearity pomocou varian¢ného inflacného faktora VIF

navySe vV modeli odhalil vzajomnu linearnu zavislost’ vysvetl'ujucich premennych.

Time series regression with "ts" data:
Start = 2006(7), End = 2015(11)

Call:
dynlm(formula = DLGS0360 ~ APPAMT + AGEAR40 + L(DLQ308%, 2) +
L(WOPURF, &) + CRISIS + L(GDP, &) + L[UNEMBPL, 1) + CPI)

Residuals:
Min iQ Median 30 Max
-0.141072 -0.032793 -0.002363 0.03%63% 0.160597

Coefficients:
Estimate Std. Error t walue Pr{>|t])

(Intercept) -0.010774 0.221026 -0.049% 0,961215
LPPAMT -0.013413 0.001886 -7.113 1.4%e-10 *#%
LGER40 0.010542 0.009356 1.127 0.262407
L(DLQ3089, 2) 0.225957 0.078686 2.872 0.004949 #=*
L (WCPURF, &) 0.050649 0.006988 T.248 T.T73e-11 ##*#
CRISIS 0.055503 0.027162 2.043 0.043541 *
L(GDP, &) -0.011027 0.002807 -3.928 0.000154 *#**
L (UNEMPL, 1) 0.030351 0.008802 3.448 0.000816 ***
CPI 0.037122 0.006186 6.001 2.90e-08 **¥

Signif. codes: 0 ‘“¥**’ 0,001 '**’ 0,01 **f 0,05 *.7 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.05927 on 104 degrees of freedom
Multiple R-sguared: ©0.9701, Adjusted R-sguared: 0.9678
F-statistic: 421.2 on & and 104 DF, p-wvalue: < 2.2Ze-16

Obrazok 6.1: Vystup R pre prvy vytvoreny model lineiarnej regresie

Na zéklade toho sme krokovou regresiou, zalozenou na minimalizacii AIC ,

z modelu vynechali premenné AGEA40 a DLQ3089 . Ako moézeme vidiet na

obrazku 6.2, zjednodusenie nemalo vplyv na kvalitu modelu. Vsetky odhady
parametrov Vv rovnici 6.2 uz mali ofakavané znamienka. Zjednodusenim sme zaroven

vyriesili problém multikolinearity, ¢o sme opét’ skontrolovali prostrednictvom VIF .

DLQ90360, =0,1208—0,0110- APPAMT, +0,0587-WOPURP._, +
+0,0643-CRISIS, —0,0152- GDP_, +0,0463-UNEMPL, , +0,0312-CPI, +

Rovnica 6.2: Zjednodu$eny model linearnej regresie

Time series regression with "ts" data:
Start = 2006(7), End = 2015(11)

Call:
dynlm(formula = DLQ90360 ~ ARPPAMT + L (WOFURF, &) + CRISI5 + L(GDF,
6) + L(UNEMFL, 1) + CFI)

Eesiduals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.183443 -0.038679 -0.003223 0.037911 0.164669

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 0.120772 0.152030 0.794 0.42874
LFFLMT -0.010963 0.001514 -7.242 T7.36e-11 ***
L (WOFURF, &) 0.058681 0.005628 10.426 <« Ze-1lg **%
CRISIS 0.064343 0.023372 2.684 0.00844 **
L(GDF, &) -0.015131 0.002502 -6.072 2.00e-08 **%
L (UNEMFL, 1) 0.046324 0.007080 6.543 2.1%e-09 **~*
CFI 0.031195 0.005746 5.429 3.62e-07 =**

S5ignif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ***’ Q0,01 **' 0.05 *.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.06115 on 106 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9675, Rdjusted R-squared: 0.9657
F-statistic: 526.2 on & and 106 DF, p-value: < 2.2Ze-1@

Obriazok 6.2: Vystup R pre zjednoduSeny model linearnej regresie
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Test ani grafické zobrazenia nepreukdzali v modeli pritomnost’ odl'ahlych ani
vplyvnych pozorovani. Pokracovali sme preto testom homoskedasticity, teda
konStantnosti rozptylu. Vyuzili sme nan Breuschov — Paganov test, ktory na hladine
vyznamnosti 5 percent zamietol nulova hypotézu o konStantnom rozptyle, hoci vel'mi

tesne, pri p -hodnote 4,9 percenta.

Vytvorili sme preto novy model linearnej regresie S rovnakymi vysvetl'ujucimi
premennymi, ktory sa od povodného lisil iba tym, Ze modeloval druht odmocninu
Z miery omeSkania. Na novovytvoreny model sme opdt aplikovali krokova regresiu
zalozenl na minimalizacii AIC . Tento postup z modelu vynechal premennti CRISIS

ktora modelovala finanénu krizu.

DLQ90360, =0,4678—0,0059- APPAMT, +0,0381-WOPURP. , +
—0,0085-GDP_, +0,0257-UNEMPL, , +0,0117-CPI + &

Rovnica 6.3: Model linearnej regresie s transformovanou vysvet’ovanou premennou

Z rovnice 6.3 novovytvoreného modelu je zrejmé, Ze odhady jednotlivych
parametrov si zachovali svoje poOvodné znamienka, ktoré boli konzistentné
s ocakdvaniami, ked nepriamoumerne mieru omeSkania ovplyviiovali iba schvéaleny
objem za poslednych 12 mesiacov a zmena HDP . Na obrazku 6.3 mdzeme vidiet, ze
vsetky odhady boli signifikantné na hladine vyznamnosti 5 percent.

Time series regression with "ts" data:
Start = 2006(7), End = 2015(11)}
Call:
dynlm(formala = sqrt(DLR30360) ~ APBAMT + L(WOBURE, &) + L(GDE,
6) + L{UNEMPL, 1) + CPBI)
Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-0.09527% -0.01%062 -0.001013 0.017820 0.090147
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalues Pri-x|t|
{Intercept) 0.4678191 0.0634538 T.373 3.72e-11 #**

LPPAMT -0.0059166 0.0006813 -8.685 4.75e-14 ***
L(WOPURF, 6) 0.0380565 0.0020154 18.883 <« Ze-1l6 ***

L(GDE, &) -0.0084719 0.0012991 -6.521 2.37e-09

L{(UNEMPL, 1) 0.0257046 0.0032282 T.963 1.92e-12

CPI 0.0116954 0.0027124 4.312 3.62e-05

Signif. codes: 0 *#&*’ 0.001 ***" 0,01 **" 0,05 *." 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.03277 on 107 degrees of freedom
Multiple R-sguared: 0.9692, Adjusted R-squared: 0.9678
F-statistic: 673.6 on 5 and 107 DF, p-value: < 2.2e-16

Obrazok 6.3: Vystup R pre model linearnej regresie s transformovanou vysvetPovanou premennou

Z hladiska splnenia zakladnych predpokladov sa model zdal byt na zaklade
obrazka 6.4 Vv poriadku. Ako prvy sme pri nom opit otestovali predpoklad

0 kons$tantnom rozptyle. Breuschov — Paganov test nulova hypotézu o homoskedasticite
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nezamietol pri p -hodnote takmer 80 percent. Novy model uZ teda spinal predpoklad

konstantného rozptylu. Mohli sme pristapit’ k jeho d’alSiemu testovaniu.
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Obrazok 6.4: Grafy modelu linearnej regresie S transformovanou vysvet’ovanou premennou

Predpoklad normélneho rozdelenia rezidui modelu sme otestovali Shapirovym —
Wilkovym testom. Tento test nulovii hypotézu o tom, ze rezidud pochadzaju

z normalneho rozdelenia, nezamietol. Jeho p -hodnota dosiahla takmer 80 percent, ¢o

bol pomerne jednoznacny vysledok, na zéklade ktorého sme mohli rezidud modelu

povazovat’ za normalne rozdelené.

Poslednym testom bol test autokoreldcie rezidui. Durbinov — Watsonov test
nulova hypotézu o tom, Ze rezidua nie su autokorelované, zamietol. Jeho p -hodnota
bola velmi blizka nule, ¢o znamenalo, Ze v rezidudch modelu bola pritomna
autokorelacia. Podla [46] s vo vic¢Sine pripadov v praxi rezidua procesom typu AR(D).

To, ¢i to platilo aj v nasom pripade, sme si v§ak overili pomocou testu.

Value of test-statistic is: -5.1541

Critical wvalues for test statistics:
lpct Spct l0pct
taul -2.58 -1.95 -1.62

Obrazok 6.5: Vystup R pre test jednotkového koreria rezidui modelu linearnej regresie

s transformovanou vysvetl’ovanou premennou

Na obrazku 6.5 mozeme vidiet, Ze rozsireny Dickeyov — Fullerov test zamietol
pritomnost’ jednotkového korena, ked’ jeho testovacia Statistika bola vyrazne niz$ia ako

kritickd hodnota prislichajica hladine vyznamnosti 5 percent. Z vysledku testu
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V spojeni s obrazkom 6.6, popisujucim charakter rezidui, vyplyvalo, Ze sme rezidua

modelu linearnej regresie mohli charakterizovat’ procesom AR(1).

Priebeh rezidui modelu v Ease

Rezidua
-010 000
L1

T T T T T
2008 2010 2012 2014 2018

Mesiac

Autokorelagna funkcia rezidui

ACF
02 04 10

Oneskorenie

Pacrialna autokorelaéna funkcia rezidui

Partial ACF
02 02 06

Oneskorenie

Obrazok 6.6: Priebeh rezidui, autokorela¢na a parcialna autokorela¢na funkcia modelu linedrnej

regresie s transformovanou vysvetPovanou premennou

Prvym riesenim autokorelacie rezidui bolo pridanie oneskorenej vysvetl'ovanej
premennej medzi vysvetlujuce premenné. Novovytvoreny model vSak aj napriek
splneniu vSetkych predpokladov predpovedal horSie ako povodny model. Podobna
situdcia nastala pri modeli linedrnej regresie, ktory modeloval vztahy medzi

medzimesaénymi zmenami miery omeskania a vysvetlujucich premennych.

S vyuzitim rovnakych premennych ako v pdvodnom modeli sme preto nakoniec
vytvorili model linearnej regresie, v ktorom sme rezidud modelovali procesom AR(1).
Pre tucely odhadu jednotlivych parametrov sme si zvolili metdodu maximélnej

vierohodnosti. Novovzniknuty model je popisany rovnicou 6.4, v ktorej U, reprezentuje

biely Sum. Parameter autokorelacie rezidui o nadobudol hodnotu 0,6109 .

DLQ90360, =0,3854—0,0050- APPAMT, +0,0393-WOPURP,_ +
~0,0082-GDP_, +0,0293-UNEMPL, , +0,0101-CPI, + &

£ =0,6109-2 _,+0,

Rovnica 6.4: Model linearnej regresie s autokorelovanymi reziduami

Odhady jednotlivych parametrov sa v porovnani s povodnym modelom vyrazne

nezmenili. VSetky boli vyznamné na hladine vyznamnosti 5 percent. Vysvetl'ujiuce
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premenné neboli navzajom silno korelované, ¢o mdézeme vidiet na obrazku 6.7. Model
bol v poriadku aj z pohladu splnenia zakladnych predpokladov, mohli sme preto

pristupit’ ku konstrukceii predpovedi.

Jednokrokové ani viackrokové predpovede tohto modelu na testovacej vzorke
nefungovali idedlne. Ich najvdc¢Sou nevyhodou bola, popri neschopnosti zachytit
vykyvy vo vyvoji miery omesSkania, aj absencia intervalovej predpovede, ked'ze softvér
R neposkytuje odhady predikénych intervalov pre model linearnej regresie

s autokorelovanymi reziduami.

Predik¢né intervaly sme Ssa pokusili nasimulovat odhadom dolnej a hornej
hranice pomocou intervalov spolahlivosti pre odhady parametrov. Vytvorené intervaly
vSak boli velmi S$iroké, ked sa horna hranica 80 -percentné¢ho intervalu pre

predpovedané hodnoty pohybovala na hranici najvyssich historicky nameranych hodnot

miery omeSkania, pochadzajtcich z obdobia finan¢nej krizy.

Generalized least sguares fit by maximum likelihood

Model: sgrt(DLQ20360) ~ APBAMT + lag (WOPURE, &) + lag(GDE, &)
Data: MO
RIC BIC logLik

—490.86892 -469.0701 253.4446

Correlation Structure: AR(1
Formula: ~1
Parameter estimate(s):

Phi

0.6109324
Coefficients:
Walue S5Std.Error t-value p-value
{(Intercept) 0.3854429 0.10641779 3.621978 0.0004
LPPRMT -0.0050290 0.00111190 -4.522870 0.0000
lag (WCPURE, &) 0.0392962 0.00374091 10.504447 0.0000
lag (GDE, &) -0.0082464 0.00216892 -3.802057 0.0002
lag (UNEMPL, 1) 0.0293473 0.00555260 5.285323 0.0000
CPI 0.0101067 0.00489223 2.065876 0.0413
Correlation:
(Intr) APEAMT 1 (WOP& 1 (GDE& 1 (UNE1
LPPRMT -0.806
lag (WOPURE, 6) -0.543 0.500
lag (GDB, &) 0.02% -0.408 0.087
lag (UNEMPL, 1) -0.905 0.581 0.202 0.078
CPI 0.313 -0.318 -0.565 -0.358 -0.173

Standardized residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
—2.93049623 -0.49191796 0.0163162% 0.6852418349 2Z.711898739

Residual standard error: 0.03237775
Degrees of freedom: 113 total: 107 residual

Obrazok 6.7: Vystup R pre model linearnej regresie s autokorelovanymi reziduami
Ako moézeme vidiet' na obrazku 6.8, aj ked viackrokovd bodova predpoved
modelu linearnej regresie pomerne dobre odhadla klesajuci trend miery omeskania na

testovace] vzorke, jej detailnejSie pohyby uz zachytit nedokazala. Odmocninova

priemerna Stvorcova chyba bola nizSia ako 0,04 percentualneho bodu, priemerna

absolttna percentualna chyba bola pod hranicou 6 percent.
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Linearna regresia
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Obrazok 6.8: Grafické znazornenie viackrokovej bodovej predpovede modelom linearnej regresie s
autokorelovanymi reziduami

Jednokrokové predpovede mali vV porovnani s ako viackrokovou predpovedou

mierne menSie rozpitie intervalov spolahlivosti, ale aj v tomto pripade bola ich Sirka

prili§ velkd. Z obrazka 6.9 je zrejmé, Ze ani jednokrokové bodové predpovede modelu

linearnej regresie nedokazali v dostato¢nej miere zachytit' medzimesac¢né vykyvy miery

omeskania, a az privel'mi pripominali predpoved’ viackrokovu.

Lineédrna regresia

—O— Realita
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05 4 s‘w
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DLQ 90 - 360
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Mesiac

Obrazok 6.9: Grafické znazornenie jednokrokovych bodovych predpovedi modelom linearnej

regresie s autokorelovanymi reziduami
Odmocninova priemerna stvorcova chyba bola v tomto pripade dokonca mierne
vysSia ako pri viackrokovej predpovedi, no stale bola priblizne na trovni 0,04

percentudlneho bodu. Priemernd absolutna percentudlna chyba pri jednokrokovych
predpovediach presiahla 6 percent. Uspesnost’ predpovedania medzimesaénych zmien

vo vyvoji miery omeskania bola vyssia ako 60 percent.
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6.2 Modely ¢asovych radov

Ked’ze predpovede modelu linearnej regresie, aj napriek zahrnutiu pocetnej
skupiny vysvetlujicich premennych, nefungovali podla naSich predstav, presli sme
k predpovedaniu pomocou c¢asovych radov. Vyuzili sme pritom dva pristupy k ich
analyze. Najprv sme vyskusali modelovanie na zaklade dekompozicie, a nasledne sme

vytvorili predikény model aj na zaklade Boxovej — Jenkinsovej metodologie.
6.2.1 Kubicky vyhladzovaci splajn

Prva metoda patri do kategoérie dekompozicnych metodd analyzy ¢asovych radov.
Ich trendovu zloZku sa snazi modelovat’ kubickym splajnom. Uspesnost’ predpovedania
tejto metody sme najprv otestovali viackrokovou predpovedou, aneskor aj
jednokrokovymi predpoved’ami na testovacej vzorke. Za nu sme si aj pri modeloch

¢asovych radov zvolili obdobie od januara do novembra 2015.

Pri viackrokovej predpovedi sa ukéazalo, Zze predpovedanie kubickym
vyhladzovacim splajnom by pre banku mohlo byt vel'mi rizikové. Tato metdda totiz pre
jedendst’ mesiacov testovacej vzorky predpovedala prudky néarast miery omeskania,
ktory by dokonca prekonal aj jej historické hodnoty z obdobia finan¢nej krizy.

V skuto¢nosti pritom miera omeskania v danom obdobi zaznamenala mierny pokles.

Kubicky splajn
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DLQ 90 - 360
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Obrazok 6.10: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede kubickym vyhladzovacim splajnom

Ako mozeme vidiet’ na obrazku 6.10, skutocné hodnoty miery omeskania sice vo
vSetkych mesiacoch padli do 95 -percentného predikéného intervalu, tento mal ale

vel'mi Siroké rozpitie, ktoré pri poslednych mesiacoch testovacej vzorky kleslo az pod
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nulu. Vtedy sa sice skutoéné hodnoty zmestili aj do uzSiecho, 80 -percentného,

predikéného intervalu, tento bol vSak stale pomerne Siroky.

Odmocninova priemerna $tvorcova chyba nadobudla hodnotu viac ako 0,8

percentudlneho bodu, priemerna absolutna chyba bola 0 nie¢o mensSia. Priemerna
absolutna percentualna chyba sa blizila k hranici 150 percent, ¢o bola skuto¢ne vel'ka
hodnota. Odmocninovd priemernd Stvorcovd chyba na poslednych piatich

pozorovaniach testovacej vzorky bola takmer 1,1 percentualneho bodu.

Co sa tyka jednokrokovych predpovedi, z obrazka 6.11 je zrejmé, Ze hned’ prva
Z nich tato metoéda vyrazne nadhodnotila, ked skutocnd hodnota miery omeskania
nespadla ani do 95 -percentného predikéného intervalu. Predpovede vo vsetkych
ostatnych mesiacoch uz spadli aj do 80 -percentného predikéného intervalu, tento vSak

bol stale pomerne $iroky, hoci nie az tak ako pri linearnej regresii.

Aj v dalSich piatich mesiacoch boli rozdiely predpovedi a skutoénych hodnoét
pomerne vel'ké. Naopak, ked’ vyvoj skutoénych hodnét miery omeskania zacal stabilne
klesat’, predpovede sa stabilizovali na uspokojivych hodnotach, s malymi odchylkami
od reality. Ako sa neskor ukazalo, na poslednych mesiacoch testovacej vzorky fungoval

kubicky vyhladzovaci splajn najlepS$ie zo vSetkych modelov.

Kubicky splajn

—©— Realita

\ — Predikcia

09 - -}\ """ Predikény interval 80%
i -~ Predikény interval 95%

DLQ 90 - 380

03

Mesiac

Obrazok 6.11: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi kubickym vyhladzovacim

splajnom

Aby sme jednokrokové predpovede tejto metdédy mohli ohodnotit’ aj
kvantitativne, pozreli sme sa na miery presnosti predpovedi. Odmocninova priemerna

Stvorcova chyba bola vzhl'adom k hodnotdm miery omeskania v sledovanom obdobi
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stale pomerne velkd, ked dosiahla takmer 0,08 percentudlneho bodu, podobne ako

priemerna absolutna chyba, bliziaca sa k hodnote 0,05 percentualneho bodu.

Priemerna absolutna percentualna chyba dosiahla takmer 9 percent. Poslednou
mierou presnosti predpovedi bola percentualna tspes$nost’ odhadu medzimesa¢nych
zmien vo vyvoji miery omeSkania. Predpoved kubickym vyhladzovacim splajnom
zachytila spravne iba 6 z 11 medzimesanych pohybov miery omeskania, ¢o

predstavovalo sice nadpolovicnu, ale nie vel'mi uspokojivli uspesnost’ predpovedania.
6.2.2 Holtova metéda

Pri Holtovej metdde bolo na zaciatku potrebné urcit’ jej vstupné parametre. Po
vyskusani viacerych kombinacii sme ich volbu nakoniec nechali na softvér, ked’ze
automaticky zvolené parametre, ktoré moézeme vidiet v rovnici 6.5, fungovali
z hl'adiska presnosti predpovedi najlepsie. Viackrokova predpoved’ Holtovou metddou

bola podstatne lepsia ako predpoved’ kubickym vyhladzovacim splajnom.
DLQ90360,,, = L, + B,
L, =0,331% L, =0,8753- DLQ9Y0360, + (1-0,8753)- (L, , + B, ,)
B, =0,0087;B, =0,0729- (L, —L,_,)+(1-0,0729)-B,_,

Rovnica 6.5: Model Holtovej metody

Klesajucost’ viackrokovej predpovede, ktordt mézeme vidiet na obrazku 6.12,
zodpovedala realite. Miery presnosti predpovedi mali v porovnani s predchadzajucou
metddou takisto lepSie hodnoty. Vsetky skuto¢né hodnoty miery omesSkania v ramci
testovacej vzorky dat spadli do 80 -percentného predikéného intervalu, ktory mal v

tomto pripade ovel'a menSie rozpétie ako pri kubickom vyhladzovacom splajne.
Odmocninova priemerna Stvorcova chyba a priemerna absolutna chyba na
testovace] vzorke boli mensie ako 0,14 percentudlneho bodu. Priemerna absolttna

percentudlna chyba bola iba mierne nad hranicou 25 percent. Odmocninova priemerna
Stvorcova chyba na poslednych piatich pozorovaniach testovacej vzorky bola vyssia ako

0,15 percentualneho bodu.
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Holtova metéda
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Obrazok 6.12: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede Holtovou met6dou

Co sa tyka jednokrokovych predpovedi, z obrazka 6.13 mdZeme pozorovat, Ze
vykyvy v turbulentnejSich mesiacoch, najma od aprila do jina 2015, boli mensie ako pri
kubickom vyhladzovacom splajne. Tomu zodpovedali aj lepSie hodnoty vsetkych mier
presnosti predpovedi. Na ustalenejSich poslednych mesiacoch testovacej vzorky mal

vsak v kvalite predpovedi navrch kubicky vyhladzovaci splajn.

Predikéné intervaly mali v porovnani s predchadzajiicimi metédami mensSie
rozpédtie. Prva hodnota testovacej vzorky navyse nebola nadhodnotena az tak ako pri
kubickom splajne, hoci skuto¢na hodnota ani v tomto pripade nespadla ani do 95 -
percentného predikéného intervalu. Tento problém vsSak nastal utakmer vSetkych

modelov, zrejme kvoli vyssej poslednej hodnote tréningovej vzorky dat.
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Obrazok 6.13: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi Holtovou metédou

Odmocninova priemerna Stvorcova chyba sa dostala pod 0,05 percentualneho

bodu. Priemerna absolutna percentudlna chyba bola dokonca nizsia ako 6 percent.
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Model bol v porovnani s kubickym vyhladzovacim splajnom a linearnou regresiou lepsi
aj Vpredpovedani vyvoja miery omeSkania, ked spravne predpovedal 8 z 11

medzimesaénych pohybov. To znamenalo uspesnost’ vyssiu ako 70 percent.
6.2.3 Kalmanov filter

Tretim modelom, ktory sme na prvej Casti portfolia vyskusali, bol Kalmanov
filter. Opdt’ sme pomocou neho vytvorili viackrokova predpoved’ aj jednokrokové
predpovede, s rovnakou tréningovou a testovacou vzorkou dat ako v predchadzajucich
pripadoch. Tieto predpovede sme porovnanim so skutocnymi hodnotami miery

omeskania ohodnotili z hl'adiska ich presnosti.

Uz z obrazka 6.14 je zrejmé, ze tato predpoved’ bola lepSia ako pri kubickom
vyrovnavacom splajne a Holtovej metdde, ¢o potvrdzovali aj miery presnosti
predpovedi. Tieto boli zatial’ najlepsie zo vSetkych modelov. Ne obrdzku je tiez vidno,
ze viackrokova predpoved Kalmanovym filtrom nebola priamociara ako

v predchadzajtcich pripadoch, ale predpovedala aj vykyvy miery omeskania.

Kalmanov filter
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Obrazok 6.14: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede Kalmanovym filtrom
Odmocninova priemerna Stvorcova chyba na testovacej vzorke bola niZ§ia ako
0,13 percentudlneho bodu, priemerna absolitna chyba bola tieZ pod touto hranicou.

Priemerna absolatna percentualna chyba bola nizSia ako 24 percent. Odmocninova
priemerna Stvorcova chyba na poslednych piatich pozorovaniach testovacej vzorky iba

tesne presiahla 0,14 percentualneho bodu.

Aj jednokrokové predpovede Kalmanovym filtrom fungovali lepSie ako

predpovede kubickym vyhladzovacim splajnom alebo Holtovou metdédou. Kalmanov
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filter predpovedal spravne, rovnako ako Holtova metéda, 8 z 11 medzimesacnych
zmien vo vyvoji miery omeskania, ¢o opdt znamenalo Uspesnost presahujucu 70

percent.

Kalmanov filter
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Obrazok 6.15: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi Kalmanovym filtrom

Za povsimnutie pri jednokrokovych predpovediach Kalmanovym filtrom stoji
hned’ prva predpoved’ na testovacej vzorke, ktoru tento model nadhodnotil najmenej zo
vSetkych vyskuSanych modelov ¢asovych radov. Ako mézeme vidiet’ na obrdzku 6.15,
VvV tomto pripade padla skuto¢na hodnota miery omeSkania priblizne na dolnu hranicu

95 -percentného predikéného intervalu.
6.2.4 ARIMA model

Na prvej Casti portfolia sme nakoniec vyskusali aj model ¢asovych radov, ktory
nepatri medzi modely zaloZené na dekompozicii, ale vyuziva autokorela¢né vlastnosti
casového radu. Po otestovani pritomnosti jednotkového korena rozs§irenym Dickeovym
— Fullerovym testom sme zistili, Ze pre ziskanie stacionarneho Casového radu je

potrebné vysvetlovanll premennu dvakrat diferencovat’.

Po dvojitom diferencovani bolo pomerne tazké uréit’ typ modelu na zaklade
autokorelacnej a parcidlnej autokorelacnej funkcie. Rozhodli sme sa preto zalozit’ jeho

vyber na minimalizacii AIC . Dostali sme sa tak k modelu ARIMA(L 2,1), ktory bol

reprezentovany rovnicou 6.6. Viackrokova predpoved tymto modelom fungovala

pomerne uspokojivo, ¢o mozeme vidiet’ na obrazku 6.16.
A’DLQ90360, =-0,1195-A*DLQ90360, , + & —0,9109- &, ,

Rovnica 6.6: Model ARIMA (1, 2, 1)
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Odmocninova priemerna Stvorcova chyba viackrokovej predpovede, ktord bola

podobna ako pri Holtovej metdde, mierne presiahla 0,14 percentualneho bodu, pricom
na poslednych piatich pozorovaniach testovacej vzorky bola vySSia ako 0,16

percentudlneho bodu. Priemerna absolutna chyba na testovacej vzorke bola mierne

niz8ia. Priemerna absolttna percentualna chyba bola nad uroviiou 26 percent.

ARIMA (1, 2, 1)
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Obrazok 6.16: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede modelom ARIMA (1, 2, 1)

Co sa tyka jednokrokovych predpovedi, aj tieto boli podobné ako v pripade
Holtovej metédy. Tomu zodpovedali aj takmer identické hodnoty mier presnosti
predpovedi, ktoré vSak boli mierne horsie ako pri Kalmanovom filtri. ARIMA(L, 2,1)
model predpovedal spravne 8 z 11 medzimesaénych pohybov miery omeskania, ¢o

znamenalo Gspesnost’ viac ako 70 percent.

ARIMA (1,2, 1)
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Obrazok 6.17: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi modelom ARIMA (1, 2, 1)
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6.3 Vyhodnotenie vysledkov

Na zaklade porovnania sme si zvolili jeden model na kratkodobu a jeden model
na dlhodobu predpoved’ miery omeskania prvej Casti portfélia. Pomocou nich sme sa
pokusili predpovedat’ jej vyvoj pocas nasledujicich troch mesiacov, ktoré neboli
stcastou vzorky dat, na ktorej sme modely vyvijali. Vysledky predpovedi pre tieto

mesiace sme nasledne porovnali s realitou.
6.3.1 Jednokrokové predpovede

V tabul’ke 6.1 sa nachadza porovnanie jednokrokovych predpovedi miery
omeskania pre jedenast’ mesiacov testovacej vzorky dat. RMSE oznacuje odmocninovu
priemernu Stvorcovu chybu V percentudlnych bodoch, v ktorych sa uvadza aj priemerna
absolutna chyba MAE . Priemernd absolutna percentudlna chyba MAPE a tispesnost’

predpovedania zmien vo vyvoji miery omeskania PSP st udavané v percentach.

MODEL RMSE MAE MAPE PSP
Kalmanov filter 0,0449 0,0294 5,2364 72,73
Holtova metoda 0,0483 0,0329 5,9424 72,73
ARIMA (1, 2,1) 0,0485 0,0330 5,9447 72,73
Linearna regresia 0,0406 0,0333 6,1302 63,64
Kubicky splajn 0,0789 0,0499 8,7598 54,55

Tabul’ka 6.1: Porovnanie predikénych modelov jednokrokovymi predpoved’ami

Pri jednokrokovych predpovediach sme sa rozhodli pouZivat’ Kalmanov filter,
ktory mal najniz§ie hodnoty odmocninovej priemernej $tvorcovej chyby, priemernej
absolutne; chyby aj priemernej absolitnej percentudlnej chyby. Tento model mal

zaroven, spolu s Holtovou metodou a ARIMA(L 2,1) modelom, najvy$siu tspe$nost’

predpovedania medzimesaénych zmien vo vyvoji miery omeskania.

KALMANOV FILTER 12.15 1.16 2.16

Predpoved 0,4427 0,3800 0,4006
Skutocnost’ 0,4319 0,3928 0,3987
Rozdiel -0,0108 0,0128 -0,0019

Tabul’ka 6.2: Jednokrokové predpovede Kalmanovym filtrom

V tabulke 6.2 si porovnané predpovedané hodnoty miery omeskania s jej
skutoénymi hodnotami v uz spominanych troch mesiacoch. Mézeme z nich vidiet’, ze

Kalmanov filter najlepSie predpovedal mieru omeskania pre posledny z nich, teda
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februar 2016. V tabulke 6.3 su uvedené miery presnosti predpovedi pocas tohto
trojmesacného obdobia.

RMSE MAE MAPE PSP
0,0097 0,0085 2,0723 100,00

Tabul’ka 6.3: Miery presnosti jednokrokovych predpovedi Kalmanovym filtrom

Hodnoty odmocninovej priemernej Stvorcovej chyby aj priemernej absolutnej

chyby sa zmestili pod 0,01 percentualneho bodu, priemerna absolitna percentualna

chyba bola iba mierne vysSia ako 2 percentd. Za povSimnutie vSak stoji najmi
stopercentna UspeSnost’ predpovedania medzimesacnych zmien vo vyvoji Mmiery

omeskania.
6.3.2 Viackrokové predpovede

Co sa tyka viackrokovych predpovedi, RMSE5 oznaluje Vtabulke 6.4
odmocninovu priemernu Stvorcovu chybu na poslednych piatich mesiacoch testovacej
vzorky dat. Z hl'adiska mier presnosti by sa mohlo zdat, Ze jednoznaéne najlepsie
predpovede poskytol model linearnej regresie, z ich grafického znazornenia sme ale

mohli vidiet, Ze nedokézali detailnejSie zachytit' vyvoj miery omeskania.

MODEL RMSE MAE MAPE RMSE5
Linearna regresia 0,0379 0,0319 5,8965 0,03
Kalmanov filter 0,1277 0,1246 23,75 0,1436
Holtova metdéda 0,1350 0,1319 25,15 0,1506
ARIMA (1,2, 1) 0,1423 0,1388 26,51 0,1612
Kubicky splajn 0,8115 0,7370 143,65 1,0729

Tabulka 6.4: Porovnanie predikénych modelov viackrokovou predpoved’ou

Najlepsie miery presnosti predpovedi mal model linearnej regresie iba z toho
doévodu, Ze ako jediny nenadhodnotil predpoved miery omeskania v prvom mesiaci
testovace] vzorky. Jeho velkou nevyhodou boli aj absentujuce predikéné intervaly,
ktoré sme sa sice pokusili nasimulovat’ intervalmi spol'ahlivosti, tieto v§ak mali vel'mi

Siroké rozpitie a boli prakticky nepouZiteI'né.

Pri viackrokovych predpovediach sme sa preto opat’ rozhodli pouzivat model
Kalmanovho filtra, ktory mal spomedzi vSetkych modelov ¢asovych radov najnizsie
hodnoty odmocninovej priemernej §tvorcovej chyby na celej testovacej vzorke dat, a aj
na jej poslednych piatich mesiacoch. Podobna situacia nastala pri priemernej absolutnej

chybe a priemernej absolutnej percentualnej chybe.
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KALMANOV FILTER 12.15 1.16 2.16

Predpoved 04427 0,3897 0,3998
Skuto¢nost’ 0,4319 0,3928 0,3987
Rozdiel -0,0108 0,0031 -0,0010

Tabulka 6.5: Viackrokova predpoved’ Kalmanovym filtrom

V tabulke 6.5 su porovnané predpovedané hodnoty miery omeskania S jej
skutocnymi hodnotami v troch mesiacoch mimo vyvojovej vzorky. Mézeme si vSimnut,
ze Kalmanov filter opét’ najpresnejSie predpovedal mieru omeSkania pre mesiac februar
2016. V tabulke 6.6 s0 zobrazené miery presnosti predpovedi pocas tohto
trojmesac¢ného obdobia.

RMSE MAE MAPE
0,0065 0,0050 1,1790

Tabul’ka 6.6: Miery presnosti viackrokovej predpovede Kalmanovym filtrom

Zaujimavym zistenim su lepSie hodnoty vSetkych troch mier presnosti
predpovedi Vv porovnani s jednokrokovymi predpoved’ami. Pokles, aj ked iba
0 niekol’ko tisicin percentualneho bodu, nastal u vsetkych troch mier. Najvyraznejsie sa
pritom zlepSila priemerna absolitna percentualna chyba, ktora sa v tomto pripade

priblizila blizsie k 1 percentu.
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7.1 Model ¢asovych radov

Po skusenosti s modelom linedrnej regresie z prvej Casti portfolia sme sa pri
druhej casti portfolia rozhodli zvolit’ mierne odlisSny postup. Pri vystavbe predikéného
modelu miery omeskania sme zacali modelmi Casovych radov bez vysvetl'ujucich
premennych. Az neskor sme otestovali existenciu kointegracnych vztahov a kauzéalneho

posobenia makroekonomickych ukazovatel'ov na mieru omeskania.
7.1.1 Kubicky vyhladzovaci splajn

V prvej Casti portfolia sme mohli vidiet, ze predpoved kubickym
vyhladzovacim splajnom nepatrila medzi najlepSie modely predpovedania buducich
hodn6t miery omeskania. Aj napriek tomu sme sa vSak pozreli na to, ako fungovala pri
druhej casti portfolia. Opédt sme ju otestovali najprv viackrokovou a nasledne aj

jednokrokovymi predpoved’ami na jedenastich mesiacoch testovacej vzorky dat.

Na obrazku 7.1 moézeme vidiet, ze viackrokova predpoved predpovedala na
testovacej vzorke, na ktorej miera omeskania v skuto¢nosti rastla, mierne klesajuci trend
vysvetlovanej premennej. To sa odrazilo aj na hodnotach mier presnosti predpovedi..
Predpoved’ kubickym vyhladzovacim splajnom vSak vtomto pripade fungovala

0 poznanie lepsie ako pri prvej Casti portfolia.

Kubicky splajn
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Obrazok 7.1: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede kubickym vyhladzovacim splajnom

Odmocninova priemerna Stvorcova chyba presiahla 0,11 percentualneho bodu,

priemernd absolitna percentudlna chyba bola vySSia ako 4 percentd a priemerna
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absolitna chyba nizS§ia ako 0,09 percentudlneho bodu. Odmocninovd priemerna
Stvorcova chyba na poslednych piatich mesiacoch testovacej vzorky dat dosiahla

hodnotu 0,16 percentualneho bodu.

Jednokrokové predpovede kubickym vyhladzovacim splajnom, ktorych grafické
znazornenie moézeme vidiet’ na obrazku 7.2, mali odmocninovu priemerna Stvorcovi

chybu aj priemernti absolitnu chybu mensiu ako 0,02 percentudlneho bodu, pricom
priemerna absoltna percentualna chyba nedosiahla ani 0,6 percenta. Tato metoda

spravne predpovedala 7 z 11 medzimesa¢nych zmien vo vyvoji miery omeskania.
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Obrazok 7.2: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi kubickym vyhladzovacim

splajnom
7.1.2 Holtova metoda

Viackrokova bodova predpoved’ Holtovou metddou, ktorej model je popisany
rovnicou 7.1, mala podobnu presnost ako predpoved’ kubickym vyhladzovacim
splajnom. Predpoved’ hodnot miery omeskania na testovacej vzorke dat mala opat
klesajaci trend. Ako vSak moézeme vidiet na obrazku 7.3, intervalova predpoved’
Holtovou metddou bola predsa len o nieco presnejsia, ked’ jej predikéné intervaly mali

mensie rozpétie ako pri kubickom vyhladzovacom splajne.
DLQ90360, , =L, +B,
L, =3,5144; L, =0,6897- DLQ90360, + (1-0,6897)- (L, , + B, ;)
B, =—-0,0947;B, =0,3541- (L, - L, ,)+(1-0,3541)-B, ,

Rovnica 7.1: Model Holtovej metédy
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Holtova metéda
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Obrazok 7.3: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede Holtovou metédou

Jednokrokové predpovede, ktorych grafické zndzornenie sa nachadza na obrazku
7.4, boli opdt’ porovnatelné s predpovedami kubickym vyhladzovacim splajnom.
Holtova metdda vSak mala tentokrat mierne horSie hodnoty odmocninovej priemernej
Stvorcovej chyby, priemernej absolutnej chyby aj priemernej absolltne] percentualnej
chyby. Na druhej strane vSak dokazala uspesne predpovedat’ o jednu medzimesacénil

zmenu vo vyvoji miery omeskania viac.
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Obrazok 7.4: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi Holtovou metédou
7.1.3 Kalmanov filter

Viackrokova predpoved’ Kalmanovym filtrom, znazornena na obrazku 7.5, bola
V porovnani s Holtovou metddou mierne horsia, ked’ mala opat’ mierne klesajuci trend.
V porovnani s predchadzajicimi metédami sice mala mensie rozpitie predikénych
intervalov, no miery presnosti predpovedi boli v porovnani s Holtovou metédou

0 stotiny percentudlneho bodu horsie.
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Kalmanov filter
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Obrazok 7.5: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede Kalmanovym filtrom

Co sa tyka jednokrokovych predpovedi, tieto fungovali opit’ o nie¢o horsie ako
pri Holtovej metdde. Znazornené s na obrdzku 7.6. Predpovede Kalmanovym filtrom
mali o tisiciny percentualneho bodu vysSie hodnoty priemernych absolatnych chyb.
Rovnako ako Holtova metdda, aj Kalmanov filter spravne predpovedal 8 z 11

medzimesacnych zmien miery omeskania.

Kalmanov filter
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Obrazok 7.6: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi Kalmanovym filtrom
7.1.4 ARIMA model

Po troch metodach ¢asovych radov, z ktorych ani jedna nepatrila medzi modely
Boxovej — Jenkinsovej metodologie, sme na ucely predpovedania hodndt miery
omeskania druhej Casti portfolia vyskusali aj ARIMA model. Po otestovani pritomnosti
jednotkového korenia sme zistili, Ze pre ziskanie stacionarneho Casového radu je

potrebné vysvetl'ovani premennu diferencovat’.
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Podobne ako pri prvej Casti portfolia, aj v tomto pripade bolo po diferencovani
pomerne tazké urcit vhodny typ modelu na zaklade priebehu autokorelacnej
a parcialnej autokorelacnej funkcie. Rozhodli sme sa preto zalozit’ jeho vyber opat’ na

minimalizacii AIC . Tak sme sa dostali k modelu ARIMA(2,1,1) , ktory bol

reprezentovany rovnicou 7.2.
ADLQ90360, = 0,4959- ADLQ90360, , +0,3968- ADLQ90360, , + £, —0,4860- ¢, ;
Rovnica 7.2: Model ARIMA (2, 1, 1)

Model ARIMA(2,1,1) bol prvym modelom, ktory na obdobie testovacej vzorky
dat nepredpovedal vyraznejSie klesajuci trend miery omeskania. Jeho predpoved’, ktora
mozeme vidiet’ na obrazku 7.7, mala preto v porovnani s predchadzajucimi modelmi
vyrazne nizSie hodnoty priemernych chyb. Predikéné intervaly mali navySe menSie

rozpétie ako pri kubickom splajne, Holtovej metdde alebo Kalmanovom filtri.

ARIMA (2, 1, 1)
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Obrazok 7.7: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede modelom ARIMA (2,1, 1)
Odmocninova priemerna $tvorcova chyba viackrokovej predpovede bola mensia
ako 0,09 percentualneho bodu, kym priemerna absolutna percentualna chyba iba
mierne presiahla 3 percentd. Priemerna absolitna chyba bola nizsia ako 0,07

percentualneho bodu a odmocninova priemerna Stvorcova chyba na poslednych piatich

mesiacoch nepresiahla hodnotu 0,13 percentualneho bodu.

Jednokrokové predpovede st znazornené na obrazku 7.8. Fungovali podobne
ako pri Holtovej metdéde a Kalmanovom filtri, ¢o potvrdzovali aj takmer zhodné

hodnoty odmocninovej priemernej Stvorcovej chyby a priemernej absolatnej
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percentualnej chyby. Uspesnost predpovedania medzimesaénych zmien vo vyvoji

miery omeskania presiahla 70 percent.

ARIMA (2,1, 1)
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Obrazok 7.8: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi modelom ARIMA (2, 1, 1)

7.2 Modely linearnej regresie

V predchadzajucej podkapitole sme videli, Ze modely ¢asovych radov fungovali
pri viackrokovych aj jednokrokovych predpovediach pomerne dobre. Ich hlavnou
nevyhodou vsak bolo Ze okrem minulych hodnot miery omeskania nedokézali pri jej
predpovedani zohl'adnit’ aj iné vysvetlujuce premenné. Tento problém sme sa rozhodli

odstranit’ vytvorenim modelov linearnej regresie s autokorelovanymi reziduami.

Co sa tyka vysvetlujiicich premennych, zamerali sme sa najmi na
makroekonomické ukazovatele. Pri kazdom z nich sme najprv testom jednotkového
korena zistili rad integrovanosti. VSetky makroekonomické premenné boli, rovnako ako
miera omeSkania druhej Casti portfolia, integrované radu 1. Znamenalo to, Ze sme mohli

testovat’, €i si s mierou omeskania kointegrované.

Pre ucel testovania kointegracie sme pouzili Johansenov kointegraény test. Pri
kazdej premennej, u ktorej test existenciu kointegraéného vzt'ahu s mierou omeSkania
nezamietol, sme d’alej otestovali, ¢i ovplyviluje mieru omeskania. Kauzalne posobenie
makroekonomickych ukazovatelov na vysvetlovanu premennii sme testovali

Grangerovym testom kauzality.

Johansenov kointegracny test na hladine vyznamnosti 5 percent zamietol
hypotézu o existencii kointegraéného vztahu medzi indexom spotrebitel'skych cien a

mierou omeskania. Jeho vysledok mdézeme vidiet' na obrazku 7.9. Test Grangerovej
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kauzality podobne zamietol hypotézu o kauzdlnom pdsobeni tohto indexu,

reprezentujuceho inflaciu, na mieru omeskania.

Values of teststatistic and critical wvalues of test:

test 10pct 5Spct Ilpct
2.33 10.49 12.25 16.26

I
| 10.29 16.85 18.96 23.65

Obrazok 7.9: Vystup R pre test kointegracie medzi mierou ome§kania a zmenou CPI

Pri zvy$nych dvoch makroekonomickych premennych, nezamestnanosti a zmene
hrubého domaceho produktu, testy existenciu kointegratného vzt'ahu ani kauzalneho
pOsobenia makroekonomickych premennych na mieru omeSkania nezamietli.
V nasledujucich ¢astiach podkapitoly si priblizime predikéné modely, ktoré sa nam

pomocou tychto premennych podarilo vytvorit.
7.2.1 Model linearnej regresie s ARIMA reziduami a nezamestnanost’ou

Ako sme uZ spominali, Grangerov test kauzality nezamietol kauzalne pdsobenie
nezamestnanosti na mieru omeskania. ESte predtym Johansenov kointegraény test na
hladine vyznamnosti 5 percent nezamietol existenciu kointegra¢ného vztahu medzi
tymito dvoma premennymi. Jeho vysledok mdézeme vidiet na obrazku 7.10. Na zaklade

toho sme mohli pristapit’ k vytvoreniu modelu linearnej regresie.

Values of teststatistic and critical wvalues of test:

test l0pct Spct  Ilpct
4.07 10.49% 12.25 16.26

<=1
= 23.13 16.85 18.96 23.65

x |
r o |
Obrazok 7.10: Vystup R pre test kointegracie medzi mierou omesSkania a nezamestnanost'ou

Konkrétne sa jednalo omodel linearnej regresie vytvoreny z diferencii

premennych, ktorého rezidua boli procesom ARMA(3,1). Model v takomto tvare by sa

dal previest’ na tvar vyuzivajici povodné premenné. Rezidua takéhoto modelu, ktory by

mohol obsahovat aj konStantny clen, by boli procesom ARIMA(3,1) . Spominany

konStantny Clen sa diferencovanim premennych eliminuje.

ADLQ90360, =0,0104- AUNEMPL, +A¢,
Aé, =—0,5819-A¢, , +0,5745- A¢, , +0,5545-Aé, ,+U, +0,7003- 0, ,

Rovnica 7.3: Model linearnej regresie s nezamestnanost’ou a ARIMA reziduami

Viackrokova predpoved” modelom linedrnej regresie fungovala o nieco lepsie
ako pri ARIMA modeli, ¢o sme okrem grafického zobrazenia na obrazku 7.11 mohli

vidiet aj zhodndt mier presnosti predpovedi. Zahrnutie vysvetlujicej premennej
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zohralo pri predpovedi tlohu v tom, Zze predpovedana miera omeskania na testovacej

vzorke prvykrat neklesala, ¢o sa prejavilo aj na spominanych mierach presnosti.

ARIMA (3, 1, 1) s nezamestnanostou
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Obrazok 7.11: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede modelom linearnej regresie

S nezamestnanost'ou a ARIMA reziduami
Pri viackrokovej predpovedi bola odmocninova priemerna S$tvorcova chyba
mensia ako 0,09 percentualneho bodu, priemerna absolutna percentualna chyba iba
mierne presiahla hodnotu 3 percent. Priemerna absolttna chyba bola nizsia ako 0,07

percentudlneho bodu a odmocninova priemernd Stvorcova chyba na poslednych piatich

mesiacoch mala mens$iu hodnotu ako 0,13 percentudlneho bodu.

ARIMA (3, 1, 1) s nezamestnanost'ou
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Obrazok 7.12: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi modelom linearnej regresie s

nezamestnanost’'ou a ARIMA reziduami

Z obrazka 7.12 je zrejmé, ze aj pri jednokrokovych predpovediach nastalo
zlepSenie, o sa tyka ich presnosti. NajvyraznejSie sa zvySila GspeSnost’ predpovedania

medzimesacnych zmien vo vyvoji miery omeskania, ktora v tomto pripade presiahla 90

79



7 PREDIKCNE MODELY PRE DRUHU CAST PORTFOLIA

percent. Prvych 6 hodnot testovacej vzorky navyse tento model predpovedal ovela

lepsie ako vSetky predchadzajace modely.

Odmocninova priemerna Stvorcova chyba jednokrokovych predpovedi
nedosiahla ani 0,02 percentualneho bodu, pricom priemerna absolitna chyba iba
mierne presiahla hranicu 0,01 percentualneho bodu. Priemerna absolutna percentualna
chyba bola vyssia ako 0,5 percenta. Ako sme uz spominali, model uspesne predpovedal

10 z 11 medzimesa¢nych pohybov miery omeskania.
7.2.2 Model linearnej regresie s ARIMA reziduami a zmenou HDP

Este lepSie fungoval model linearnej regresie, ktory sme vytvorili na zaklade
zmien HDP , oneskorenych o0 jeden mesiac. Grangerov test kauzality na hladine
vyznamnosti 5 percent nezamietol hypotézu o ich kauzalnom posobeni na mieru
omeskania. Ako moZeme vidiet na obrazku 7.13, Johansenov test kointegracie

nezamietol ani hypotézu o existencii prave jedného kointegracného vztahu.

Values of teststatistic and critical values of test:

test 10pct 5Spct I1pect
r«<=1 ]| 2.38 10.49 12.25 16.26
r=20 | 25.89 16.85 18.96 23.65

Obrazok 7.13: Vystup R pre test kointegracie medzi mierou ome§kania a zmenou HDP
Vytvoreny model linedrnej regresie bol podobny ako v predchadzajucom
pripade, ked’ rezidua modelu boli opéat’ procesom ARIMA(3,1). Ako je zrejmé z rovnice

7.4, aj odhady parametrov zostali podobné ako v predchadzajicom modeli. Parameter
prisluchajici  vysvetl'ujucej premennej mal ocakdvané znamienko. V porovnani

s predchadzajiicim modelom mal aj mensiu Standardnu odchylku.

ADLQ90360, =—0,0200- AGDP. , + A4,

A&, =—0,5877-Aé,_,+0,5947-Aé_, +0,5543- A&, +0, +0,7271-0,,

Rovnica 7.4: Model linearnej regresie so zmenou HDP a ARIMA reziduami

Z obréazka 7.14 sme mohli vidiet, Ze viackrokova predpoved’ fungovala podobne
ako v predchadzajuicom modeli, ktory ako vysvetlujicu premenni vyuzival
nezamestnanost’. Predpovedand miera omeSkania opdt’ neklesala, az na malé vynimky
mala skor mierne rastfci trend. Predpovede boli v porovnani s predchadzajucim

modelom o nieco presnejsie.
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ARIMA (3, 1, 1) so zmenou HDP
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Obrazok 7.14: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede modelom linearnej regresie so
zmenou HDP a ARIMA reziduami
Odmocninova priemerna $tvorcova chyba viackrokovej predpovede bola mensia

ako 0,08 percentualneho bodu, priemerna absolitna percentualna chyba bola pod
uroviou 3 percent. Priemerna absolutna chyba bola niz§ia ako 0,06 percentualneho

bodu a odmocninova priemerna $tvorcova chyba na poslednych piatich mesiacoch

dosiahla hodnotu mensiu ako 0,12 percentualneho bodu.

Jednokrokové predpovede boli podobné modelu, ktory predpovedal mieru
omeskania pomocou nezamestnanosti. Uspesnost’ predpovedania medzimesaénych
zmien vo vyvoji miery omeSkania mali tieto modely rovnakd. Z obrazka 7.15 je zrejmé,
7ze prvych 6 predpovedanych hodnét testovacej vzorky, podobne ako

Vv predchadzajiicom modeli, vel'mi dobre kopirovalo vyvoj skuto¢nej miery omeskania.

ARIMA (3,1, 1) so zmenou HDP
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Obriazok 7.15: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi modelom lineirnej regresie so

zmenou HDP a ARIMA reziduami
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Odmocninova priemerna Stvorcova chyba nedosiahla ani v tomto pripade 0,02

percentudlneho bodu, priCom priemerna absoltitna chyba mierne sa dokonca dostala pod

hranicu 0,01 percentualneho bodu. Priemerna absolitna percentudlna chyba bola
mensia ako 0,5 percenta. Model uspesne predpovedal 10 z 11 medzimesaénych

pohybov miery omeskania, ¢o znamenalo Gspesnost’ viac ako 90 percent.

7.2.3 Model linearnej regresie s ARIMA reziduami, zmenou HDP

a nezamestnanost’ou

Poslednym predikénym modelom, ktory sme pre druha Cast’ portfolia vytvorili,
bol model linearnej regresie, predpovedajuci mieru omeskania pomocou dvoch
vysvetlujucich premennych, o0 mesiac oneskorenej zmeny HDP a nezamestnanosti.
KedZze uz predpovede predchadzajuceho modelu boli pomerne uspokojivé, boli sme

zvedavi, ¢i navySenie poctu vysvetl'ujucich premennych este zvysi ich presnost’.

Pred vytvorenim modelu sme testom Grangerovej kauzality opédt nezamietli
kauzalne posobenie makroekonomickych ukazovatel'ov na mieru omeskania. Nasledne
sme Johansenovym testom kointegracie, ktorého vysledok je zobrazeny na obrazku
7.16, na hladine vyznamnosti 5 percent nezamietli hypotézu o existencii

kointegraéného vzt'ahu. Pokracovali sme preto konStrukciou samotného modelu.

Values of teststatistic and critical wvalues of test:

test l0pct Spct  lpet
3.45 10.49%9 12.25 16.26
2.55 16.85 18.96 23.65
9.87 23.11 25.54 30.34

HOHOH
oA A

2]
1] 1
0o 13

Obrazok 7.16: Vystup R pre test kointegracie medzi mierou omeskania, zmenou HDP a

nezamestnanost’ou

Odhady parametrov z rovnice 7.5 a ich standardné odchylky boli vel'mi podobné
ako v predchéadzajucich modeloch. Viackrokova predpoved’, zobrazena na obrazku 7.17,
fungovala v porovnani so vSetkymi ostatnymi modelmi mierne lepsie, ked miery
presnosti jej predpovedi boli o tisiciny percentualneho bodu lepsie ako v modeli, ktory

mal ako vysvetlovanu premennt iba zmenu HDP .

ADLQ90360, = -0,0199- AGDP_, +0,0110- AUNEMPL, + A&,

A&, =-0,5911-AZ, , +0,5900- A&, +0,5509-Aé,_, +0, +0,7285-0, ,

Rovnica 7.5: Model linearnej regresie so zmenou HDP, nezamestnanostou a ARIMA reziduami
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Odmocninova priemernd Stvorcova chyba viackrokovej predpovede bola mensia

ako 0,08 percentualneho bodu, priemerna absolitna percentualna chyba bola pod
uroviiou 3 percent. Priemerna absolutna chyba bola nizsia ako 0,06 percentualneho

bodu a odmocninova priemerna Stvorcova chyba na poslednych piatich mesiacoch

dosiahla hodnotu mensiu ako 0,12 percentualneho bodu.

ARIMA (3, 1, 1) so zmenou HDP a nezamestnanostou
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Obrazok 7.17: Grafické znazornenie viackrokovej predpovede modelom linearnej regresie so
zmenou HDP, nezamestnanost’'ou a ARIMA reziduami
Zvysenie poctu vysvetlujucich premennych so sebou neprinieslo vyrazné
zlepsenie presnosti jednokrokovych predpovedi. Odmocninova priemerna S§tvorcova
chyba, priemerna absolutna chyba a aj priemernd absolutna percentualna chyba boli
podobné ako v modeli vyuZivajicom nezamestnanost. Jednokrokové predpovede su

znazornené na obrazku 7.18.

ARIMA (3, 1, 1) so zmenou HDP a nezamestnanost'ou
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Obriazok 7.18: Grafické znazornenie jednokrokovych predpovedi modelom linedrnej regresie so

zmenou HDP, nezamestnanostou a ARIMA reziduami
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7.3 Vyhodnotenie vysledkov

Aj pri druhej Casti portfolia sme si na zaklade porovnania presnosti predpovedi
vSetkych vytvorenych modelov vybrali jeden model na kratkodobt a jeden model na
dlhodobt predpoved’. Tieto modely sme nasledne aplikovali do praxe, ked sme
pomocou nich predpovedali vyvoj miery omeskania druhej Casti portfolia pocas troch
mesiacov, ktoré neboli stfastou vyvojovej vzorky dat. Vysledky predpovedi sme

nasledne porovnali s realitou.

7.3.1 Jednokrokové predpovede

MODEL RMSE MAE MAPE PSP
ARIMA (3,1, 1)+GDP 0,0133 0,0099 0,4769 90,91
ARIMA (3,1, 1)+UNEMPL+GDP  0,0133 0,0101 0,4843 90,91
ARIMA (3,1, )+UNEMPL 0,0135 0,0104 0,5020 90,91
ARIMA (2,1,1) 0,0158 0,0117 0,5618 72,73
Holtova metoda 0,0161 0,0123 0,5934 72,73
Kalmanov filter 0,0159 0,0128 0,6171 72,73
Kubicky splajn 0,0157 0,0123 0,5923 63,64

Tabul’ka 7.1: Porovnanie predikénych modelov jednokrokovymi predpoved’ami

Pri jednokrokovych predpovediach sme sa rozhodli pouzivat’ model linearnej
regresie so zmenou HDP a ARIMA reziduami. Z tabulky 7.1 totiz bolo zrejmé, Ze
priemernej absolutnej chyby aj priemernej absolitnej percentualnej chyby. Tento model
mal zaroven najvysSiu uspesnost’ predpovedania medzimesacnych zmien miery

omeskania, ktora presiahla 90 percent.

ARIMA + GDP 12.15 1.16 2.16

Predpoved’ 2,2007 2,2397 2,3585
Skuto¢nost’ 2,2228 2,3183 2,3542
Rozdiel 0,0221 0,0786 -0,0043

Tabul’ka 7.2: Jednokrokové predpovede modelom linedrnej regresie so zmenou HDP a ARIMA
reziduami
V tabulke 7.2 su porovnané predpovedané hodnoty miery omeskania S jej
skuto¢nymi hodnotami v spominanych troch mesiacoch. Mézeme z nich vidiet’, Ze tento
model predpovedal mieru omeskania druhej Casti portfélia pre februar 2016 presne na

stotinu percentualneho bodu. Takmer presny bol model linedrnej regresie aj

84



7 PREDIKCNE MODELY PRE DRUHU CAST PORTFOLIA

v predpovedi pre december 2015. Tabulka 7.3 vyobrazuje miery presnosti predpovedi
pocas tohto obdobia.

RMSE MAE MAPE PSP
0,0472 0,0350 1,5219 100,00

Tabul’ka 7.3: Miery presnosti jednokrokovych predpovedi modelom linedrnej regresie So zmenou
HDP a ARIMA reziduami

Za povSimnutie stoji najmid stopercentna uUspesnost predpovedania

medzimesaénych zmien miery omeSkania. Hodnoty odmocninove] priemernej

Stvorcovej chyby aj priemernej absolutnej chyby sa, podobne ako pri pdvodnej

testovacej vzorke dat, zmestili pod 0,05 percentualneho bodu. Priemerna absolatna

percentualna chyba iba tesne prekrocila 1,5 percenta.

7.3.2 Viackrokova predpoved’

Co sa tyka viackrokovych predpovedi, jednoznaéne najlepsie predpovede
z hladiska priemernych chyb poskytol model linearnej regresie so zmenou HDP ,
nezamestnanostou a ARIMA reziduami. Ako mozeme vidiet’ v tabul’ke 7.4, tento model
vzorke aj na jej poslednych piatich mesiacoch. Model tiez vysiel najlepsie z porovnania

priemernych absolutnych chyb a priemernych absolutnych percentualnych chyb.

MODEL RMSE MAE MAPE RMSE 5
ARIMA (3,1, )+UNEMPL+GDP  0,0771 0,0559 2,6298 0,1132
ARIMA (3,1, 1)+GDP 0,0789 0,0576 2,7096 0,1157
ARIMA (3,1, )+UNEMPL 0,0852 0,0645 3,0398 0,1243
ARIMA (2,1, 1) 0,0877 0,0654 3,0792 0,1281
Holtova metoda 0,1095 0,0849 4,0090 0,1584
Kalmanov filter 0,1108 0,0876 41391 0,1600
Kubicky splajn 0,1110 0,0866 4,0880 0,1603

Tabul’ka 7.4: Porovnanie predikénych modelov viackrokovou predpoved’ou

V tabulke 7.5 su predpovedané hodnoty miery omeskania troch mesiacov, ktoré
neboli sucastou vyvojovej vzorky dat, porovnané s jej skutoénymi hodnotami. Model
linearnej regresie nepredpovedal mieru omesSkania presne na stotinu percentualneho
bodu ani pre jeden z troch mesiacov. Nezachytenie prudsieho narastu miery omeskania
v prvych dvoch mesiacoch roka 2016 sa mu vSak vycitat’ nedd, ked'Ze tento narast

zrejme nebol spdsobeny makroekonomickymi faktormi.
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ARIMA + UNEMPL + GDP 12.15 1.16 2.16

Predpoved 2,2012 2,2157 2,2332
Skutocnost’ 2,2228 2,3183 2,3542
Rozdiel 0,0215 0,1026 0,1211

Tabulka 7.5: Viackrokova predpoved’ modelom linearnej regresie so zmenou HDP,
nezamestnanostou a ARIMA reziduami
Co sa tyka mier presnosti predpovedi, odmocninova priemerné §tvorcova chyba

presiahla 0,09 percentualneho bodu, priemerna absolitna chyba 0,08 percentualneho
bodu. Priemernd absolutna percentudlna chyba bola iba mierne vyssia ako 3,5 percenta.

Tieto vysledky boli, pochopitelne, onieCo horSie ako pri jednokrokovych

predpovediach.

RMSE MAE MAPE
00924 00817 35118

Tabulka 7.6: Miery presnosti viackrokovej predpovede modelom linearnej regresie So zmenou
HDP, nezamestnanost’ou a ARIMA reziduami
Celkovo mézeme hodnotit’ predikéné schopnosti modelov linearnej regresie,
vytvorenych pre druhu cast portfélia, pozitivne. Modely si okrem uspokojivych
vysledkov validacie na testovacej vzorke dat pomerne dobre poradili aj s kratkodobym
a dlhodobym predpovedanim miery omeSkania pre mesiace, ktoré nepatrili do obdobia

vyvojovej vzorky dat.
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Ciel'om tejto diplomovej prace bolo pomocou vhodnych $tatistickych modelov
predpovedat’ hodnoty ukazovatel'ov kvality aktiv pre dve rozdielne casti retailového
portfolia VSeobecnej uverovej banky, a.s.. Praca bola rozdelena na dve hlavné Casti,
teoreticku a prakticka. Teoreticki ¢ast’ tvorili Styri uvodné kapitoly, prakticka cast’ sa

skladala z troch d’alsich kapitol.

Prva kapitola definovala komeréna banku, jej retailové portfolio a produkty,
z ktorych sa toto portfolio sklada. Dalej sme v tejto kapitole charakterizovali finanéné
riziko, jeho riadenie a ukazovatele kvality aktiv. Prva kapitola tiez blizSie popisala
teoriu  predpovedania a zhrnula moznosti predikcie ukazovatelov kvality aktiv.

Zakoncend bola odovodnenim vyberu miery omeSkania ako vysvetlovanej premenne;.

V druhej kapitole bolo vysvetlené teoretické pozadie linearnej regresie. Okrem
dvoch typov odhadu jej parametrov sme sa venovali aj kritériam vyberu modelu,
konstrukcii predpovedi a Castym problémom vyskytujucim sa v praxi, najmi
multikolinearite, heteroskedasticite a autokorelacii rezidui. Pri kazdom z nich boli

stru¢ne popisané metody identifikacie, dosledky ignorovania a moznosti rieSenia.

Tretia kapitola popisovala hlavne dekompoziéné metddy analyzy casovych
radov. Charakterizovali sme v nej jednotlivé zlozky ¢asového radu. Najviac pozornosti
sme pritom venovali adaptivnym pristupom k trendovej zlozke, konkrétne metode
kubického vyhladzovacieho splajnu, exponencidlnemu vyhladzovaniu a Holtovej

metode. Na zaver tretej kapitoly sme struéne popisali aj model Kalmanovho filtra.

Vo stvrtej kapitole sme sa venovali prevazne Boxovej — Jenkinsovej
metodoldgii. Okrem definicie stacionarity a autokorelacnych funkcii v nej boli popisané
aj zékladné procesy stacionarnych &asovych radov. Dalej sme sa v tejto kapitole
zaoberali testovanim jednotkového korefia, procesom ARIMA a konstrukciou
predpovedi. Na zaver sme sa zmienili o kointegracii ¢asovych radov, Grangerovej

kauzalite a o ich testoch.

Piatu kapitolu tvoril popis realnych vnatrobankovych aj makroekonomickych
dat, s ktorymi sme pracovali. V Siestej kapitole sme popisali vyvoj modelu linearne;j

regresie pre prvua cast’ portfolia. Po neuspokojivych vysledkoch jeho validacie sme pre
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prva Cast’ portfolia vyvinuli aj Styri modely ¢asovych radov, a to pristupmi kubického

vyhladzovacieho splajnu, Holtovej metody, Kalmanovho filtraa ARIMA modelu.

V siedmej kapitole sme mieru omeSkania druhej Casti portfolia predpovedali
najprv. modelmi c¢asovych radov bez vysvetlujucich premennych. Nasledne sme
testovali existenciu  kointegratnych vztahov akauzalneho posobenia medzi
makroekonomickymi ukazovate'mi a mierou omeskania. Po potvrdeni ich existencie

sme vytvorili tri modely linearnej regresie S autokorelovanymi reziduami.

Pri prvej aj druhej Casti portfolia sme vytvorené predikéné modely validovali
viackrokovou predpoved’ou aj jednokrokovymi predpoved’ami na testovacej vzorke dat,
ktoré sme nésledne porovnali. Pre kazdu cast’ portfolia sme si vybrali jeden model na
dlhodobé a jeden model na kratkodobé predpovede. Ich presnost’ sme otestovali na

troch mesiacoch, ktoré neboli sti€ast'ou vzorky dat, na ktorej boli modely vyvinuté.

Pri jednokrokovych aj viackrokovych predpovediach hodnét miery omeskania
prvej cCasti portfolia sme sa rozhodli pouzivat Kalmanov filter. Pre tucely
jednokrokovych predpovedi pri druhej Casti portfolia sme si vybrali model linearne;j
regresie so zmenou HDP a ARIMA reziduami. Co sa tyka viackrokovych predpovedi,

zvolili sme si model, ktory ako vysvetl'ujucu premennt vyuzival aj nezamestnanost’.

Prinosom prace bolo spracovanie témy predpovedania hodndt ukazovatelov
kvality aktiv na urovni retailového portfolia komercnej banky, ktorej doteraz nebola
venovana dostatoéna pozornost, najmid ¢o sa tyka literatury pisanej v slovenskom
jazyku. Uzito¢na bola aj ilustracia fungovania jednotlivych predikénych modelov na

redlnych datach, S popisom postupu, porovnanim a vyhodnotenim vysledkov.

Pre autora spocival prinos diplomovej prace v podrobnejSom obozndmeni sa S
osobitostami jednotlivych modelov a $pecifikami ich praktickej aplikacie na ucely
predpovedania s vyuzitim realnych dat. Vel'mi obohacujtce bolo pre autora aj rozsirenie
teoretickych poznatkov o vyuziti Statistickych metéd v oblasti  modelovania

a predpovedania ukazovatel'ov kvality aktiv, ¢i kreditného rizika vo vSeobecnosti.

V diplomovej praci sme sa zaoberali vystavbou predikéného modelu hodnot
ukazovatel'ov kvality aktiv na Grovni portfélia. RozSirenim tejto prace by mohla byt
snaha 0 model, ktory by ich portfoliové hodnoty predpovedal, aj s vyuzitim réznych
vysvetl'ujucich premennych, pomocou ciastkovych predpovedi na trovni jednotlivych

uctov, pricom by zohl'adiioval aj budice zmeny v Struktire portfdlia.

88



Zoznam pouZitej literatary

[1] ANDEL, J.: Zdiklady matematické statistiky. MatfyzPress, Praha, 2005.

[2] BAESENS, B. a kol.: Benchmarking state-of-the-art classification algorithms for
credit scoring. Journal of the Operational Research Society, 54 (2003), 627—-635.

[3] BANASIK, J., CROOK, J., THOMAS, L.: Not if but when will borrowers default?
Journal of the Operational Research Society, 50 (1999), 1185-1190.

[4] BEASLEY, J. E.: Forecasting. Elektronické Studijné materialy, Imperial College,
London, 2016. Dostupné na internete (29.2.2016):
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/or/forecast.html

[5] BELLOTTI, T., CROOK, J.: Credit scoring with macroeconomic variables using
survival analysis. Journal of the Operations Research Society, 60 (2009), 1699-1707.

[6] BELLOTTI, T., CROOK, J.: Forecasting and stress testing credit card default using
dynamic models. International Journal of Forecasting, 29 (2013), 563-574.

[7] BELLOTTI, T., CROOK, J.: Support vector machines for credit scoring and
discovery of significant features. Expert Systems with Applications, 36 (2009), 3302—
3308.

[8] BENOVA, E. a kol.: Financie a mena. lura Edition, Bratislava, 2007.

[9] BETANCOURT, L.: Using Markov chains to estimate losses from a portfolio of
mortgages. Review of Quantitative Finance and Accounting, 12 (1999), 303-317.

[10] BISHOP, G., WELCH, G.: An Introduction to the Kalman Filter. Elektronické
Studijné materidly, University of North Carolina, Chapel Hill, 2006. Dostupné na
internete (6.4.2016): http://cs.unc.edu/~welch/media/pdf/kalman_intro.pdf

[11] BLUHM, C., OVERBECK, L., WAGNER, C.: An Introduction to Credit Risk
Modelling. Chapman & Hall/CRC, London, 2010.

[12] BOX, G. E. P., JENKINS, G. M.: Time Series Analysis: Forecasting and Control.
Holden-Day, San Francisco, 1970.

[13] BREEDEN, J. L.: Portfolio forecasting tools: What you need to know. The RMA
Journal, 1 (2003), 2-11.

[14] BROKCWELL, P. J., DAVIS, R. A.: Introduction to Time Series and Forecasting.
Springer-Verlag, New York, 2002,

[15] CIPRA, T.: Analyza casovych rad s aplikacemi v ekonomii. SNTL, Praha, 1986.
[16] CIPRA, T.: Financni ekonometrie. Ekopress, Praha, 2008.

89



ZOZNAM POUZITEJ LITERATURY

[17] CROOK, J., BANASIK, J.: Forecasting and explaining aggregate consumer credit
delinquency behaviour. International Journal of Forecasting, 28 (2012), 145-160.

[18] CROOK, J., EDELMAN, D., THOMAS, L.: Editorial. International Journal of
Forecasting, 28 (2012), 128-132.

[19] CROOK, J., EDELMAN, D., THOMAS, L.: Recent developments in consumer
credit risk assessment. European Journal of Operational Research, 183 (2007), 1447—
1465.

[20] DICKEY, D. A., FULLER, W. A.: Distribution of the estimators for autoregressive
time series with a unit root. Journal of the American Statistical Association, 74 (1979),
427-431.

[21] DIMITRIU, M., OPREA, I. A., SCRIECIU, M. A.: Credit risk modeling using
multiple regressions. International Journal of Advances in Management and
Economics, 5 (2012), 125- 131.

[22] DVORAK, P.: Bankovnictvi pro bankéie a klienty. LINDE, Praha, 2005.

[23] EKONOMICKA ENCYKLOPEDIA. Dostupné na internete (11.11.2015):
http://euroekonom.sk

[24] EUROSTAT. Dostupné na internete (10.11.2015): http://ec.europa.eu/eurostat
[25] FINANCE.SK. Dostupné na internete (16.11.2015): http://finance.sk

[26] GAFFNEY, E., KELLY, R., McCANN, F.: A Transitions-Based Framework for
Estimating Expected Credit Losses. Research Technical Papers, Central Bank of
Ireland, 2014.

[27] GRANGER, C. W. J.: Some recent development in a concept of causality. Journal
of Econometrics, 39 (1988), 199-211.

[28] GRANGER, C. W. J., ENGLE, R. F.: Co-integration and error correction:
Representation, estimation, and testing. Econometrica, 55 (1987), 251-276.

[29] GREENE, W. H.: Econometric Analysis. Prentice Hall, New Yersey, 2003.

[30] GRIMSHAW, S. D., ALEXANDER, W. P.: Markov chain models for
delinquency: Transition matrix estimation and forecasting. Applied Stochastic Models in
Business Industry, 27 (2011), 267-279.

[31] HABGOOQOD, A. a kol.: Evaluating Forecast Performance. Independent Evaluation
Office, Bank of England, 2015.

[32] HAMERLE, A., LIEBIG, T., SCHEULE, H.: Forecasting Credit Portfolio Risk.
Banking and Financial Supervision, Deutsche Bundesbank, 2004.

[33] HAMILTON, J. D.: Time Series Analysis. Princeton University Press, Princeton,
1994.

90



ZOZNAM POUZITEJ LITERATURY

[34] HAND, D. J.: Evaluating diagnostic tests: the area under the ROC curve and the
balance of errors. Statistics in Medicine, 29 (2010), 1502-1510.

[35] HARVEY, A. C.: Forecasting, Structural Time Series Models and the Kalman
Filter. Cambridge University Press, Cambridge, 1991.

[36] HEIWJ, C. a kol.: Econometric Methods with Applications in Business and
Economics. Oxford University Press, Oxford, 2004.

[37] HORVATOVA, E.: Bankovnictvo. Stvaha, Bratislava, 2000.

[38] HYNDMAN, R. J., ATHANASOPOULOS, G.: Forecasting: Principles and
Practice. Otexts, Melbourne, 2013.

[39] CHATTERJEE, S., HADI, S.A.: Regression Analysis by Example. John Wiley and
Sons, New York, 2012.

[40] JOHANSEN, S.: Estimation and hypothesis testing of cointegration vectors in
gaussian vector autoregressive models. Econometrica, 59 (1991), 1551-1580.

[41] JOHNSTON, J., DINARDO, J.: Econometric methods. McGraw Hill, New York,
1997.

[42] TURCA, P.: Kvantitativne metédy v riadeni rizik — kapitola 1. Elektronické §tudijné
materialy, FMFI UK, Bratislava, 2016. Dostupné na internete (11.1.2016):
http://iam.fmph.uniba.sk/institute/jurca/qgrm/Chapterl.pdf

[43] JURCA, P.: Kvantitativne metédy v riadent rizik — kapitola 5. Elektronické $tudijné
materialy, FMFI UK, Bratislava, 2016. Dostupné na internete (11.1.2016):
http://iam.fmph.uniba.sk/institute/jurca/grm/Chapter5.pdf

[44] KENNEDY, P. A.: Guide to Econometrics. MIT Press, Cambridge, 2003.

[45] KIRCHGASSNER, G., WOLTERS, J.: Introduction to Modern Time Series
Analysis. Springer-Verlag, Berlin, 2007.

[46] KLOEK, T.: Loss development forecasting models: an econometrian’s view.
Insurance Mathematics and Economics, 3 (1998), 251-261.

[47] LEOW, M., CROOK, J.: Intensity models and transition probabilities for credit
card loan delinquencies. European Journal of Operational Research, 236 (2014), 685—
694.

[48] LUTKEPOHL, H., REIMERS, H.: Granger-causality in cointegrated var processes:
The case of the term structure. Economics Letters, 40 (1992), 263-268.

[49] MacKINNON, J. G.: Numerical distribution functions for unit root and
cointegration tests. Journal of Applied Econometrics, 11 (1996), 601-618.

[50] MALIK M., THOMAS, L. C.: Transition matrix models of consumer credit
ratings. International Journal of Forecasting, 28 (2012), 261-272.

91



ZOZNAM POUZITEJ LITERATURY
[51] MARCEK, D., MARCEK, M.: Analyza, modelovanie a prognézovanie ¢asovych
radov s aplikaciami v ekonomike. Edis, Zilina, 2001.

[52] McCABE, B., LEYBOURNE, S., HARRIS, D.: A residual-based test for stochastic
cointegration. Econometric Theory, 22 (2006), 429-456.

[53] McCANN, F.: Modelling default transitions in the UK mortgage market. Research
Technical Papers, Central Bank of Ireland, 2014.

[54] MOON, T. H., SOHN, S. Y.: Survival analysis for technology credit scoring
adjusting total perception. Journal of the Operational Research Society, 62 (2011),
1159-1168.

[55] PAN, Y., JACKSON, R. T.: Ethnic difference in the relationship between acute
inflammation and serum ferritin in US adult males. Epidemiology and Infection, 136
(2008), 421-431.

[56] PHILLIPS, P. C. B., OULIARIS, S.: Asymptotic properties of residual based tests
for cointegration. Econometrica, 58 (1990), 165-193.

[57] POLOUCEK, S. a kol.: Peniaze, banky, financné trhy. lura Edition, Bratislava,
2010.

[58] PRNO, I.: Bankovnictvo. IRIS, Bratislava, 2000.
[59] ROGERSON, P. A.: Statistical Methods for Geography. Sage, London, 2001.
[60] ROSE, P. S.: Commercial bank management. McGraw-Hill, New York, 2002.

[61] SAID, S. E., DICKEY, D. A: Testing for unit roots in autoregressive-moving
average models of unknown order. Biometrika, 71 (1984), 599-607.

[62] SELAU, L. P. R., RIBEIRO, J. L. D.: A systematic approach to construct credit
risk forecast models. Pesquisa Operacional, 31 (2011), 41-56.

[63] SMITH, L.D., LAWRENCE, E.C.: Forecasting losses on a liquidating long-term
loan portfolio. Journal of Banking and Finance, 19 (1995), 959-985.

[64] STEPANOVA, M., THOMAS, L.: Survival analysis for personal loan data.
Operations Research, 50 (2002), 277-289.

[65] STATISTICKY URAD SLOVENSKEJ REPUBLIKY. Dostupné na internete
(18.12.2015): http://statistics.sk

[66] THOMAS, L.: Consumer Credit Models. Oxford University Press, Oxford, 2009.

[67] ZHANG, A.: Statistical Methods in Credit Risk Modeling. Dizerta¢na praca,
University of Michigan, Michigan, 2009.

[68] ZVARA, K.: Regrese. MatfyzPress, Praha, 2008.

92



